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“En science, la phrase la plus excitante que l’on peut entendre, celle qui annonce des
nouvelles de´couvertes, ce n’est pas “Eureka” mais c’est “droˆle”.”
Isaac Asimov
Re´sume´
The`se de doctorat
Dynamiques neuro-gliales locales et re´seaux complexes pour l’e´tude de la
relation entre structure et fonction ce´re´brales
par Aure´lie Garnier
L’un des enjeux majeurs actuellement en neurosciences est l’e´laboration de mode`les
computationnels capables de reproduire qualitativement et quantitativement les donne´es
obtenues expe´rimentalement par diffe´rentes me´thodes d’imagerie et permettant l’e´tude
de la relation structure-fonction dans le cerveau humain. Les travaux de mode´lisation
dans cette the`se se situent a` deux e´chelles et l’analyse des mode`les a ne´cessite´ le de´-
veloppement d’outils the´oriques et nume´riques de´die´s. A` l’e´chelle locale, nous avons
propose´ un nouveau mode`le d’e´quations diffe´rentielles ordinaires ge´ne´rant des activite´s
neuronales. Nous avons caracte´rise´ et classifie´ l’ensemble des comportements ge´ne´re´s,
compare´ les sorties du mode`le avec des donne´es expe´rimentales et identifie´ les struc-
tures dynamiques du compartiment neuronal sous-tendant la ge´ne´ration de comporte-
ments pathologiques. Nous avons ensuite e´tendu cette approche locale pour obtenir un
mode`le de masse neuro-gliale : le compartiment neuronal a e´te´ couple´ bilate´ralement a`
un nouveau compartiment mode´lisant l’action des astrocytes sur les concentrations de
neurome´diateurs et les re´troactions de ces concentrations sur l’activite´ neuronale. La
caracte´risation the´orique de l’impact de ces re´troactions sur l’excitabilite´ a e´te´ obte-
nue graˆce a` une formalisation originale de la variation d’une valeur de bifurcation en
un proble`me d’optimisation sous contrainte. Nous avons enfin propose´ un mode`le de
re´seau, pour lequel la dynamique des nœuds est fonde´ sur le mode`le de masse neuro-
gliale local, incorporant un couplage neuronal et un couplage astrocytaire. Nous avons
observe´ nume´riquement la propagation d’informations diffe´rentiellement selon ces deux
couplages et leurs influences cumule´es, mis en lumie`re les diffe´rences qualitatives des
profils d’activite´ neuronale et gliale de chaque noeud, et interpre´te´ les transitions entre
comportements au cours du temps a` l’aide des structures dynamiques identifie´es dans
les mode`les locaux.
Ce travail de the`se s’inscrit dans diffe´rents champs des mathe´matiques applique´es :
(i) la mode´lisation en neurosciences pour formaliser les nouveaux me´canismes physiolo-
giques identifie´s expe´rimentalement dans la dernie`re de´cennie, (ii) l’analyse qualitative
des syste`mes dynamiques et d’autres outils mathe´matiques (e.g. optimisation) pour ca-
racte´riser the´oriquement les diffe´rentes structures dynamiques du mode`le et d’infe´rer
les me´canismes biologiques sous-tendant les comportements physiopathologiques, (iii)
le de´veloppement de codes pour localiser nume´riquement les bifurcations, illustrer les
comportements de´montre´s the´oriquement, reproduire quantitativement des se´ries tem-
porelles expe´rimentales et observer les comportements de re´seaux. Les re´sultats obtenus
repre´sentent une premie`re avance´e dans la compre´hension du roˆle des interactions neuro-
gliales locale et globale notamment dans les phe´nome`nes d’hyperexcitabilite´ neuronale.
Abstract
PhD Thesis
Local neuro-glial dynamics and complex networks for the study of the
relationship between brain structure and brain function.
by Aure´lie Garnier
A current issue in neurosciences is to elaborate computational models that are able to
qualitatively and quantitatively reproduce experimental data recorded with various ima-
ging methods, and allowing us to study the relationship between structure and function
in the human brain. The modeling objectives of this work are two scales and the model
analysis need the development of specific theoretical and numerical tools. At the local
scale, we propose a new ordinary differential equations model generating neuronal acti-
vities. We characterize and classify the behaviors the model can generate, we compare
the model outputs to experimental data and we identify the dynamical structures of the
neural compartment underlying the generation of pathological patterns. We then extend
this approach to a new neuro-glial mass model : a bilateral coupling between the neural
compartment and a new one modeling the impact of astrocytes on neurotransmitter
concentrations and the feedback of these concentrations on neural activity is developed.
We obtain a theoretical characterization of the impact of these feedbacks on neuronal
excitability by originally formalizing the variation of a bifurcation value as a problem of
optimization under constraint. Finally, we propose a network model, which node dyna-
mics are based on the local neuro-glial mass model, embedding a neuronal coupling and
a glial one. We numerically observe the differential information propagations according
to each of these coupling types and their cumulated impact, we highlight qualitatively
distinct patterns of neural and glial activities of each node, and read transitions between
behaviors with the dynamical structures identified in local models.
This work tackle distinct fields of applied mathematics : (i) neuroscience modeling
to formalize new physiological mechanisms which were experimentally identified in the
last decade, (ii) qualitative analysis of dynamical systems and other mathematical tools
(e.g. optimization) to theoretically characterize the distinct dynamical structures of the
model and deduce biological mechanisms underlying physiopathological behaviors, (iii)
development of codes to numerically localize bifurcations, to illustrate behaviors which
were theoretically proven, to quantitatively reproduce experimental time series and to
observe network behaviors. The results obtained in this work represent a first progress
in holding the role of local and global neuro-glial interactions, especially in neuronal
hyperexcitability phenomenons.
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Introduction
La mode´lisation mathe´matique en neuroscience est apparue au de´but du XXe`me
sie`cle comme un outil pour l’ame´lioration de la compre´hension du fonctionnement ce´re´-
bral, se basant sur les connaissances de´ja` acquises par l’expe´rimentation. Les neurones
ayant longtemps e´te´ conside´re´s comme les seules cellules implique´es dans ce fonction-
nement, les mode`les mathe´matiques de´veloppe´s se sont focalise´s sur l’activite´ e´lectrique
du cerveau. A` la fin du XXe`me sie`cle, des e´tudes expe´rimentales ont montre´ l’impor-
tance des cellules gliales dans le fonctionnement ce´re´bral. Ces de´couvertes ont donne´
lieu a` l’extension des mode`les neuronaux a` la ge´ne´ration des activite´s me´taboliques lie´es
a` ces cellules gliales. Cette the`se a ainsi pour objectif de participer a` l’ame´lioration de
notre compre´hension des dynamiques neuro-gliales a` plusieurs e´chelles (population et
syste`me) du cerveau. Ce travail s’attache au de´veloppement et a` l’analyse d’un mode`le
de ge´ne´ration des activite´s neuronales et me´taboliques a` l’e´chelle locale, base´ sur l’ap-
proche dite de « masse neurale », puis a` son extension a` l’e´chelle du re´seau. Pour cela,
nous utilisons plusieurs outils des mathe´matiques applique´es : la mode´lisation afin de
de´velopper des syste`mes ge´ne´rant les activite´s que l’on souhaite e´tudier, l’analyse quali-
tative et la the´orie des bifurcations pour caracte´riser les comportements de ces syste`mes
selon les valeurs des parame`tres, et mieux comprendre les me´canismes sous-jacents a` ces
comportements.
Nous commencerons par une bre`ve description du contexte biome´dical et de la
mode`lisation mathe´matique existante, ainsi que des outils mathe´matiques utilise´s. Nous
pre´sentons ensuite le mode`le de masse neurale de´veloppe´ au cours de ce travail. L’ap-
proche de mode´lisation par masse neurale se concentre sur les interactions entre des po-
pulations de neurones en moyennant les activite´s des neurones individuels dans chaque
population. A` cet e´gard, les activite´s ge´ne´re´es par ces mode`les peuvent eˆtre directement
compare´es a` celles expe´rimentales mesure´es par des me´thodes d’imagerie qui, selon leur
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re´solution spatiale, enregistrent les activite´s cumule´es de quelques centaines a` quelques
milliers de neurones. Les mode`les de masse neurale classiquement de´veloppe´s conside`rent
une population principale de cellules pyramidales et une population d’interneurones in-
hibiteurs, et mode´lisent la re´troaction excitatrice pyramidale par deux approches dis-
tinctes. Dans ce travail, nous proposons et e´tudions mathe´matiquement un nouveau
mode`le conciliant ces deux approches, i.e. incluant des re´troactions excitatrices directe
et indirecte sur la population principale. Afin de classifier les profils que le mode`le peut
ge´ne´rer, nous en analysons et localisons nume´riquement les bifurcations de codimensions
1 a` 4 structurant la dynamique du mode`le selon les voies d’excitation externes et internes
(amplitude de l’entre´e non spe´cifique, densite´ de connexions synaptiques entre popula-
tions, gains des re´troactions directe et indirecte). Cette analyse permet de construire un
dictionnaire des signaux ge´ne´re´s par le mode`le et d’e´tudier leur re´partition dans l’espace
de parame`tres. La partition obtenue repre´sente un outil puissant pour la re´solution de
proble`mes d’identification de parame`tres : nous illustrons son utilisation en reproduisant
des donne´es expe´rimentales, enregistre´es chez des souris e´pileptiques suivant le mode`le
murin d’e´pilepsie du lobe temporal me´sial (MTLE). Cette identification nous permet
d’isoler une structure dynamique associe´e a` la ge´ne´ration des « de´charges rythmiques »
spe´cifiques des se´ries temporelles obtenues avec le mode`le murin MTLE.
Nous e´tendons ensuite ce mode`le en un mode`le de masse neuro-gliale en le couplant
a` un compartiment de dynamiques astrocytaires. Nous nous appuyons sur le corpus de
connaissances biologiques, re´cemment enrichi par des re´sultats expe´rimentaux essentiels.
Le mode`le inclut les dynamiques de concentrations des neurome´diateurs glutamate et
GABA libe´re´s par les neurones lors d’e´changes synaptiques, et recycle´s en partie par
les astrocytes. L’e´le´ment cle´ de ce nouveau mode`le re´side dans la prise en compte de
l’impact des concentrations de neurome´diateurs s’accumulant dans l’espace extracellu-
laire sur l’excitabilite´ des neurones locaux et, par conse´quent, sur leur activite´. Dans
ce contexte, le seuil d’excitabilite´ neuronale est identifie´ par une valeur de bifurcation
module´e par les variables d’e´tat du compartiment astrocytaire. Pour pallier l’impossibi-
lite´ de calculer explicitement la de´pendance de ce seuil en fonction des parame`tres, nous
formalisons la recherche de ses variations en un proble`me d’optimisation sous contrainte.
Nous de´crivons et de´montrons alors les impacts diffe´rencie´s de dysfonctions gliales sur
le comportement global du syste`me. Ces re´sultats ouvrent la voie aux hypothe`ses sui-
vantes : une dysfonction astrocytaire du recyclage du GABA induit une diminution de
l’activite´ neuronale, tandis qu’une dysfonction du recyclage du glutamate a des effets
diffe´rents selon le rapport des sensibilite´s des populations pyramidales et interneuronales
aux concentrations extracellulaires de neurome´diateurs. Nous caracte´risons quantitati-
vement ces re´actions du mode`le en fonction des parame`tres permettant de futures in-
vestigations expe´rimentales.
Enfin, nous de´veloppons un mode`le de re´seau dont les nœuds repre´sentent des popu-
lations neuro-gliales locales. La dynamique de chaque nœud est fonde´e sur le mode`le de
masse neuro-gliale local introduit et e´tudie´ pre´ce´demment. Les interactions dynamiques
entre nœuds de´rivent du couplage neuronal classiquement e´tudie´ et du couplage astrocy-
taire e´mergeant de la communication de proche en proche entre astrocytes. L’avantage
inde´niable d’un tel mode`le est qu’il permet de diffe´rencier l’influence des deux types de
2
Introduction
connectivite´ sur l’activite´ du re´seau. Nous reproduisons alors la propagation de l’hyper-
excitabilite´ depuis un nœud a` tout le re´seau sous diffe´rentes hypothe`ses de connectivite´.
Nous identifions des successions de transitions diffe´rentes entre structures d’activite´s
neuronales selon la se´lection du couplage (neuronal, astrocytaire ou combine´). Nous mon-
trons en particulier une proprie´te´ de re´silience du syste`me comparable a` celle de´montre´e
dans le cas d’une dysfonction astrocytaire locale dans le recyclage des neurome´diateurs.
Nous comparons ces donne´es ge´ne´re´es in silico aux donne´es expe´rimentales obtenues a`
partir du mode`le MTLE et rapprochons la succession de dynamiques observe´es (sans
modification des valeurs des parame`tres) et l’initiation des de´charges rythmiques.
Ce travail vise a` ame´liorer la compre´hension du roˆle des interactions neuro-gliales
notamment dans la ge´ne`se de certains comportements pathologiques.
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Chapitre 1
Contexte biome´dical
Afin d’aborder le travail pre´sente´ dans ce manuscrit, il est essentiel de comprendre le
contexte biome´dical dans lequel il s’inscrit. Ce chapitre est donc consacre´ a` la description
des diffe´rentes notions de biologie et d’imagerie ne´cessaires. La premie`re partie traite de
la biologie ce´re´brale, avec l’introduction des diffe´rents types de cellules composant le
syste`me nerveux central (SNC) et leurs roˆles. La seconde partie de´taille les diffe´rentes
modalite´s de mesure de l’activite´ ce´re´brale qui nous seront ne´cessaires dans la suite de
ce travail.
1.1 Biologie du syste`me nerveux central
Le SNC est forme´ par l’ence´phale constitue´ du cerveau, du tronc ce´re´bral et du
cervelet, situe´s dans la boite craˆnienne, et la moelle e´pinie`re, situe´e dans le canal ra-
chidien (Figure 1.1). Dans ce travail, nous nous inte´ressons exclusivement au cerveau
qui est constitue´ de deux he´misphe`res, relie´s uniquement par leur partie centrale, le
corps calleux, constitue´ de substance blanche compose´e de faisceaux de fibres nerveuses.
Chaque he´misphe`re est constitue´ de plusieurs lobes, eux-meˆmes subdivise´s en diffe´rentes
aires ayant chacune un roˆle spe´cifique. Le cerveau est constitue´ d’une couche externe,
le cortex, substance grise compose´e des corps cellulaires des neurones, et qui entoure la
substance blanche.
Au niveau cellulaire, le SNC est majoritairement constitue´ de deux types de cellules :
les neurones et les cellules gliales. Le roˆle des neurones est de transmettre l’influx ner-
veux, ils forment donc des re´seaux a` travers lesquels cet influx se propage sous forme
e´lectrique. Les cellules gliales, quant a` elles, sont implique´es dans de multiples taˆches,
telles que l’apport nutritionnel, le support et la protection des neurones. Elles permettent
e´galement l’e´limination des de´chets lie´s a` la mort cellulaire dans le syste`me nerveux,
l’acce´le´ration de la conduction e´lectrique dans certains neurones et servent d’interface
entre le tissu ce´re´bral et le liquide ce´re´bro-spinal (LCS). La structure anatomique d’un
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neurone soutenant sa fonction, nous commencerons par de´crire cette premie`re, avant
de spe´cifier le roˆle des diffe´rents types de cellules neuronales et gliales dans le SNC.
Nous ache`verons cette section par une pre´sentation des me´canismes de transmission de
l’information.
Cerveau
Cervelet
Tronc cérébral
Encéphale
Moelle épinière
Fig. 1.1: Le syste`me nerveux central est constitue´ de deux e´le´ments : l’ence´phale dans
la boˆıte craˆnienne, et la moelle e´pinie`re dans le canal rachidien. L’ence´phale est lui-
meˆme compose´ de trois e´le´ments : le cerveau, le tronc ce´re´bral et le cervelet. Source :
Internet, adapte´ de Servier Medical Art.
1.1.1 Structure neuronale
La structure neuronale (Figure 1.2) refle`te les caracte´ristiques fonctionnelles du neu-
rone individuel. La plus grande partie de la surface d’un neurone est constitue´e de
ses dendrites, qui disposent de plusieurs milliers d’excroissances, appele´es e´pines den-
dritiques, recevant l’information et la transmettant au corps cellulaire (ou soma). Le
diame`tre du soma varie de quelques microme`tres a` plus de 100 µm. Chaque type de
neurone a une organisation spe´cifique de ses branchements dendritiques appele´e arbre
(ou arborisation) dendritique.
Chaque neurone posse`de un axone, ge´ne´ralement unique, dont la partie la plus proche
du soma, appele´e segment initial de l’axone, est le premier site d’initiation du potentiel
d’action. Les axones sont de taille variable, pouvant de´passer 1 m de long, et ceux dont
le diame`tre de´passe 1 ou 2 µm sont entoure´s d’une gaine de mye´line produite par des
cellules gliales spe´cifiques. Un axone dispose de plus de 500 000 terminaisons (appele´es
boutons synaptiques) qui peuvent eˆtre localise´es soit dans une zone circonscrite, soit
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dans des re´gions ce´re´brales e´loigne´es les unes des autres. L’information circule d’un neu-
rone a` un autre sous forme e´lectrique le long de l’axone, puis sous forme chimique au
niveau d’une synapse, qui est une zone de contact fonctionnelle entre deux neurones.
Cette zone de contact est principalement situe´e au niveau des e´pines dendritiques. Cer-
taines synapses peuvent cependant lier un axone au soma ou meˆme a` l’axone d’un autre
neurone.
Gaine de myéline
Nœud de
Ranvier
Noyau
Dendrite
Axone
Boutons synapques
Soma
Segment inial
Épines dendriques
Fig. 1.2: Structure anatomique d’un neurone mye´linise´. Source : Internet, adapte´ de
Servier Medical Art.
1.1.2 Structure gliale
Il existe quatre grands types de cellules gliales dans le SNC : les astrocytes, les oli-
godendrocytes, les cellules microgliales et les e´pendymocytes.
Les astrocytes tirent leur nom de leur forme e´toile´e. Ils posse`dent de nombreuses
excroissances s’e´tendant dans toutes les directions, et connecte´es soit aux capillaires
sanguins (pieds astrocytaires) soit aux neurones au niveau des synapses. Ils sont situe´s
et dans la substance grise et dans la substance blanche mais ceux de la substance blanche
ont ge´ne´ralement moins d’excroissances.
Les oligodendrocytes disposent de longues excroissances s’enroulant autour des axo-
nes, permettant ainsi la formation des segments de gaines de mye´line sur plusieurs neu-
rones. La majorite´ des axones mye´linise´s e´tant dans la substance blanche, les oligiden-
drocytes sont pre´fe´rentiellement situe´s dans celle-ci mais il est e´galement possible d’en
trouver dans la substance grise.
Les cellules microgliales (ou microglie) sont de petite taille et de forme ronde, elles
posse`dent un grand nombre de fines excroissances disposant de re´cepteurs a` neurotrans-
metteurs leur permettant de « scanner » leur environnement. Elles sont pre´sentes dans
l’ensemble du SNC.
Les e´pendymocytes enfin, bordent les ventricules ce´re´braux et le canal central de la
moelle e´pinie`re [Del Bigio, 1995]. Elles ont une forme grossie`rement cubo¨ıde et pre´sentent
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une excroissance longue et fine du coˆte´ du tissu ce´re´bral et des cils mobiles du coˆte´ du
LCS.
1.1.3 Fonctions neuronales et gliales
Neurones
Chaque neurone pre´sente des caracte´ristiques uniques de taille, d’arborisation den-
dritique et de projections axonales selon la place qu’il occupe dans le syste`me nerveux.
Malgre´ cette grande variabilite´, il est possible de les classer en trois grandes cate´gories.
– Les neurones sensoriels (ou neurones pseudo-unipolaires) rec¸oivent l’information
de re´cepteurs sensoriels et la transmettent au SNC. Ils sont caracte´rise´s par un
court prolongement qui se divise rapidement en deux, l’une des extre´mite´s servant
d’arbre dendritique et l’autre d’axone (Figure 1.3(a)).
– Les cellules pyramidales (ou neurones multipolaire) transmettent l’information sur
de moyennes ou longues distances, dans et entre le cerveau et la moelle e´pinie`re.
Ils sont caracte´rise´s par des dendrites courtes et un axone long (Figure 1.3(b)).
– Les interneurones (ou neurones bipolaires) permettent a` plusieurs neurones de se
connecter localement entre eux, dans le cerveau ou la moelle e´pinie`re. Ils sont
caracte´rise´s par la pre´sence de deux prolongements de meˆme taille, dont l’un joue
le roˆle d’arbre dendritique et l’autre d’axone (Figure 1.3(c)).
(a) Neurone sensoriel (b) Cellule pyramidale (c) Interneurones
Fig. 1.3: Repre´sentation sche´matique des trois grands types de neurones du syste`me
nerveux. (a) Neurone sensoriel, ou pseudo-unipolaire, transmettant l’information des
re´cepteurs sensoriels vers le SNC. (b) Cellule pyramidale, ou multipolaire, transmettant
l’information sur de moyenne ou longues distances dans le cerveau et la moelle e´pinie`re.
(c) Interneurone, ou neurone bipolaire, connectant localement les neurones du cerveau
ou de la moelle e´pinie`re. Source Internet, adapte´ de Servier Medical Art
Cellules gliales
Les cellules gliales fournissent le support, la protection et l’entretien des neurones.
Ces fonctions sont assure´es par les quatre types de cellules de´crits dans la section 1.1.2
ayant chacune un roˆle spe´cifique.
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Les astrocytes fournissent aux neurones leur support me´canique et sont implique´s
dans leur approvisionnement nutritionnel ainsi que dans le maintien de l’e´quilibre du
milieu extracellulaire. Ils ont, par ailleurs, un roˆle essentiel dans la communication neu-
ronale. Graˆce a` leur « pieds » connecte´s aux capillaires sanguins ce´re´braux, les astrocytes
captent, notamment, du glucose et le me´tabolisent en lactate [Magistretti & Pellerin,
1999, Tsacopoulos & Magistretti, 1996], principale source d’e´nergie des neurones, avant
de le leur transmettre. L’augmentation ou la diminution de l’activite´ synaptique modifie
l’apport de glucose en influant sur l’activite´ astrocytaire. Par ailleurs, les astrocytes sont
implique´s dans certaines fonctions immunitaires [Constantinescu et al., 2005], puisqu’ils
peuvent se´cre´ter des facteurs neurotrophiques (servant notamment a` l’entretien et la
re´paration des neurones), et participent a` la formation des cicatrices en cas de blessure
tissulaire [Fawcett & Asher, 1999, Silver & Miller, 2004].
Les oligodendrocytes sont responsables de la fabrication et de la maintenance de la
gaine de mye´line entourant certains axones. Le roˆle principal de la mye´line est l’aug-
mentation de la vitesse de propagation du potentiel d’action le long de l’axone, facilitant
ainsi la transmission neuronale [Edgar & Garbern, 2004, Ransom & Sontheimer, 1992].
Les oligodendrocytes sont e´galement implique´s dans le support trophique local des neu-
rones, i.e. la croissance et la survie des neurones en de´veloppement et l’entretien et la
re´paration des neurones matures [Dai et al., 2003].
Les cellules microgliales (ou microglie) sont des cellules immunitaires. Ce sont des ma-
crophages, c’est-a`-dire qu’elles sont capables d’inge´rer et de´truire de grosses particules et
des cellules mortes. La microglie est implique´e dans les me´canismes de phagocytose (i.e.
l’ingestion et l’e´limination) et de re´ponse inflammatoire ainsi que dans de nombreuses
re´actions immunitaires dans le SNC [Glenn et al., 1991]. En cas de blessure tissulaire ou
d’invasion par un corps inde´sirable, la microglie combat l’infection [Kreutzberg, 1996,
Stence et al., 2001], en s’accumulant dans la zone atteinte [Eugen´ın et al., 2001, Giordana
et al., 1994] ou` elle prote`ge le tissu ce´re´bral en phagocytant les cellules endommage´es
et les de´bris. La microglie est e´galement implique´e dans le maintien de l’home´ostasie
centrale, a` savoir, le maintien des constantes internes telles que la concentration ionique
[Fetler & Amigorena, 2005, Thomas, 1992]. De plus, la pre´sence de re´cepteurs a` neu-
rome´diateurs sur sa membrane indiquerait que la microglie peut re´pondre a` la se´cre´tion
de neurome´diateurs [Boucsein et al., 2003, Light et al., 2006, Taylor et al., 2003, 2005].
Les e´pendymocytes (ou cellules e´pendymaires), graˆce a` leurs cils, assurent la circula-
tion du LCS qui permet le transport des nutriments a` travers le cerveau et l’e´limination
des me´tabolites toxiques. Elles pre´viennent donc les conse´quences graves (e.g. l’hy-
droce´phalie) que peut induire une mauvaise circulation du LCS.
1.1.4 Me´canismes de transmission de l’information
La transmission de l’information ce´re´brale se fait par le biais de potentiels e´lectriques.
La transmission de l’information entre les neurones (dont les corps cellulaires ne sont
pas en contact direct) s’appuie sur un enchaˆınement pre´cis de processus e´lectriques
et chimiques, dans des sites spe´cialise´s appele´s synapses. L’information ainsi recueillie
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se propage ensuite le long de l’axone du neurone re´cepteur par un autre ensemble de
processus e´lectriques, jusqu’a` atteindre les sites depuis lesquels elle sera de nouveau
transmise a` d’autres neurones. Dans la suite, nous commencerons par de´crire la manie`re
dont l’information se propage le long de l’axone, puis nous expliquerons comment elle
est transmise entre deux neurones. Pour finir, nous aborderons le roˆle des astrocytes
dans la transmission de l’information.
Transmission de l’information le long d’un axone : le potentiel d’action
Les potentiels d’action sont des potentiels e´lectriques permettant a` un signal de par-
courir de tre`s longues distances (jusqu’a` plus de 1 m) et d’induire la libe´ration de neu-
rome´diateurs a` travers le couplage e´lectrochimique (ou couplage excitation-se´cre´tion).
Le potentiel d’action est initie´ dans le segment initial de l’axone lorsque l’inte´gration
spatiale ou temporelle des potentiels postsynaptiques excitateurs (PPSE) y provoque
une de´polarisation suffisante pour permettre au potentiel de membrane (qui vaut en-
viron −70 mV au repos) d’atteindre son seuil de de´charge, a` savoir le point en lequel
l’influx d’ions sodium (Na+) ne peut plus eˆtre compense´ par le flux sortant d’ions potas-
sium (K+). L’inte´gration temporelle de PPSE correspond a` la superposition temporelle
de plusieurs PPSE provenant d’une meˆme synapse. L’inte´gration spatiale correspond a`
la superposition d’au moins deux PPSE provenant de synapses diffe´rentes.
Un potentiel d’action est constitue´ d’une succession d’e´ve`nements : de´polarisation,
repolarisation et hyperpolarisation de la membrane axonale. La de´polarisation rapide de
l’axone s’accompagne d’une augmentation de la conductance potassique de la membrane,
permettant au flux sortant de K+ de compenser l’augmentation de la concentration
intracellulaire de Na+, donc de ramener le potentiel de membrane a` sa valeur de repos
(repolarisation), voire a` une valeur plus faible (hyperpolarisation), pre´ce´dant le retour
a` la normale. Durant cette dernie`re phase, appele´e pe´riode re´fractaire, il est impossible
de ge´ne´rer un autre potentiel d’action.
Lorsqu’un potentiel d’action est initie´, le flux entrant de Na+ alte`re l’environnement
ionique extracellulaire, provoquant une diminution de la concentration sodique dans un
voisinage du segment d’initiation. Dans le cas d’un axone mye´linise´, ce voisinage est le
nœud de Ranvier adjacent au point d’initiation. Ce phe´nome`ne induit la de´polarisation
membranaire de la re´gion voisine de l’axone, amenant le potentiel de membrane de
cette re´gion au seuil de de´charge et provoquant la re´initiation du potentiel d’action. La
pre´sence de mye´line sur un axone rend la distance de re´initiation du potentiel d’action
entre deux sites plus grande, augmentant ainsi sa vitesse de propagation.
Transmission de l’information entre neurones : la synapse
Une synapse entre deux neurones (Figure 1.4) est constitue´e d’un e´le´ment pre´synap-
tique, un bouton synaptique, et d’un e´le´ment postsynaptique, ge´ne´ralement une e´pine
dendritique, qui sont entoure´s par un astrocyte. Notons qu’un astrocyte entoure des
synapses de diffe´rents neurones, et que les synapses d’un meˆme neurone sont entoure´es
par diffe´rents astrocytes.
Dans le neurone pre´synaptique, les neurome´diateurs chimiques, principalement le glu-
tamate pour les synapses excitatrices et l’acide gamma-aminobutirique (GABA) pour les
synapses inhibitrices, sont regroupe´s dans des ve´sicules synaptiques. Lorsque le potentiel
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Fig. 1.4: Repre´sentation sche´matique des e´changes chimiques et ioniques dans une sy-
napse entre deux neurones. Fle`ches ¬ : potentiel d’action du neurone pre´synaptique.
Fle`ches ­ : flux entrant de Ca2+ dans le neurone pre´synaptique provoque´ par l’arrive´e
du potentiel d’action. Fle`ches ® : flux sortant de K+ du neurone postsynaptique pro-
voque´ par la fixation du neurome´diateur sur le re´cepteur correspondant. Fle`ches ¯ :
flux entrant de K+ dans l’astrocyte. Fle`che ° : flux entrant de Na+ dans le neurone
postsynaptique induit par la fixation du neurotransmetteur excitateur sur le re´cepteur
correspondant. Fle`che ± : flux entrant de Cl− dans le neurone postsynaptique induit
par la fixation du neurotransmetteur inhibiteur sur le re´cepteur correspondant. Source :
Internet, adapte´ de Servier Medical Art
d’action arrive dans le bouton synaptique, la de´polarisation associe´e induit un influx de
calcium (Ca2+) depuis l’astrocyte vers le bouton synaptique, provoquant la fusion de
nombreuses ve´sicules avec la membrane, qui libe`rent ainsi leur contenu dans la fente sy-
naptique, que nous nommerons par la suite l’espace extracellulaire. Le neurome´diateur
ainsi libe´re´ peut aller se fixer sur les re´cepteurs de la membrane postsynaptique, provo-
quant des e´changes ioniques de´pendant de la nature du neurome´diateur.
Dans une synapse excitatrice (Figure 1.4(a)), la fixation du neurome´diateur sur les
re´cepteurs membranaires postsynaptiques induit un influx massif de sodium (Na+) dans
le neurone postsynaptique et un flux sortant de potassium (K+) beaucoup moins im-
portant. L’augmentation de la concentration cationique dans le neurone postsynaptique
provoque une de´polarisation de sa membrane et donc l’e´mission d’un PPSE.
Dans une synapse inhibitrice (Figure 1.4(b)), la fixation du neurome´diateur sur les
re´cepteurs membranaires postsynaptiques provoque e´galement un flux sortant de K+
depuis le neurone postsynaptique, mais il s’accompagne d’un influx de chlore (Cl−).
L’augmentation de la concentration anionique dans le neurone postsynaptique provoque
une hyperpolarisation de la membrane, et donc l’emission d’un potentiel postsynaptique
inhibiteur (PPSI).
La fente synaptique est ensuite nettoye´e des exce´dents de neurome´diateurs et d’ions
par les astrocytes [Schousboe et al., 2004], qui e´vacuent les ions vers les capillaires et
utilisent les neurome´diateurs notamment dans le cycle calcique et la re´gulation de l’ap-
port e´nerge´tique. Le PPSE, ou PPSI, re´sultant de l’action des e´changes d’ions sur le
potentiel membranaire postsynaptique, exerce une influence locale qui est dissipe´e au
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cours du temps mais contribue a` l’excitabilite´ et a` la distribution des ions des deux
coˆte´s de la membrane neuronale. L’e´mission d’un unique PPSE ne permet ge´ne´ralement
pas la ge´ne´ration d’un potentiel d’action, c’est donc l’inte´gration en temps et en espace
des PPSE et PPSI qui peut permettre une de´polarisation suffisante de la membrane
postsynaptique pour qu’un potentiel d’action soit ge´ne´re´. Les PPSI ayant un effet hy-
perpolarisant, ils diminuent l’effet des PPSE, et donc la probabilite´ de ge´ne´ration d’un
potentiel d’action.
Transmission de l’information entre astrocytes : les vagues calciques
Les re´seaux neuronaux ne sont pas l’unique moyen de transmettre l’information
dans le SNC. En effet, les astrocytes communiquent e´galement entre eux de proche
en proche par l’interme´diaire de jonctions communicantes (gap junctions) a` travers les-
quelles peuvent circuler divers me´tabolites. C’est graˆce a` ces connexions que le potassium
extracellulaire exce´dentaire, re´sultant de l’activite´ neuronale et capture´ par les astro-
cytes, peut eˆtre e´vacue´ vers les vaisseaux sanguins. Par ailleurs, les hypothe`ses actuelles
tendent de plus en plus a` conside´rer le re´seau astrocytaire comme un syncitium, c’est a`
dire que les cellules du re´seau se comportent comme si elles formaient un unique e´le´ment,
dynamique et modulable [Giaume & McCarthy, 1996]. Cela permet la propagation, a`
travers ce re´seau, de vagues de calcium dont l’effet re´gulateur influe simultane´ment sur
un grand nombre de synapses. On sait aujourd’hui que le nom de « vagues calciques » est
mal choisi, puisque ce sont en re´alite´ des vagues d’une mole´cule appele´e inositol triphos-
phate (IP3) qui se propagent dans le re´seau astrocytaire et provoquent l’augmentation
de la concentration de calcium intracellulaire. Les prolongements astrocytaires entou-
rant les synapses exercent ainsi un controˆle global sur les concentrations ioniques dans
les fentes synaptiques. Le re´seau astrocytaire constitue donc un syste`me de transmission
non synaptique qui se superpose au syste`me de transmission synaptique, et joue un roˆle
essentiel dans la modulation des activite´s neuronales.
Dans une synapse d’une cellule pyramidale vers un autre neurone, du glutamate est
libe´re´ dans la fente synaptique. De la`, il est recapture´ par le neurone pre´synaptique et
l’astrocyte et il se fixe sur les re´cepteurs membranaires du neurone postsynaptique. Ce-
pendant, il existe e´galement des re´cepteurs membranaires de glutamate sur l’astrocyte.
Lorsque le glutamate extracellulaire se fixe sur ces re´cepteurs, diffe´rents me´canismes, qui
ne seront pas de´taille´s ici, entrent en jeu et aboutissent a` la production d’IP3 [De Pitta`
et al., 2011, Wang & Bordey, 2008]. L’IP3 se propage a` travers le re´seau astrocytaire
par l’interme´diaire des jonctions communicantes, dont la perme´abilite´ est augmente´e
par le K+ intracellulaire [Giaume et al., 2010]. A` l’inte´rieur d’un astrocyte, l’IP3 pro-
voque la libe´ration de Ca2+ par le re´ticulum endoplasmique, organite dans lequel il est
stocke´. L’augmentation de la concentration intracellulaire de Ca2+ induit a` son tour
la libe´ration de glutamate dans l’espace extrasynaptique [De Pitta` et al., 2011, Giaume
et al., 2010, Sotero & Martinez-Cancino, 2010, Wang & Bordey, 2008] ou` il se fixe sur des
re´cepteurs membranaires neuronaux. Ce qui provoque une augmentation de la concen-
tration intracellulaire de Ca2+ depuis le re´ticulum endoplasmique, induisant la libe´ration
de neurome´diateur dans la fente synaptique [De Pitta` et al., 2011, Haydon, 2001, Sotero
& Martinez-Cancino, 2010]. Il est important de noter que ce me´canisme de re´gulation
est plus lent que la transmission neuronale [Wang & Bordey, 2008]. L’ensemble de ces
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me´canismes est repre´sente´ dans la Figure 1.5.
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Fig. 1.5: Me´canisme de re´gulation de la transmission synaptique par le re´seau astro-
cytaire. Lorsque le bouton synaptique du neurone pre´synaptique 1 rec¸oit un potentiel
d’action (fle`che ¬), du glutamate est libe´re´ dans la fente synaptique (fle`che ­) et
se fixe sur les re´cepteurs membranaires de l’astrocyte 1, y provoquant la production
d’IP3 (fle`che ®). L’IP3 se propage dans l’astrocyte 2 (fle`che °) par l’interme´diaire
de jonctions communicantes dont l’ouverture est re´gule´e notamment pas le K+ (fle`che
¯). Dans l’astrocyte 2, l’IP3 provoque la libe´ration, par le re´ticulum endoplasmique,
de Ca2+ (fle`che ±) qui, a` son tour, induit (fle`che ²) la se´cre´tion de glutamate dans
l’espace extrasynaptique entre l’astrocyte 2 et le neurone pre´synaptique 2 (fle`che ­).
La fixation du glutamate sur les re´cepteurs membranaires de celui-ci provoque (fle`che
³) une augmentation de la concentration de Ca2+ (fle`che ±) et donc (fle`che ²) la
libe´ration de glutamate dans la fente synaptique (fle`che ­) en l’absence de potentiel
d’action. Source : Internet, adapte´ de Servier Medical Art.
Il existe un tre`s grand nombre de techniques permettant de mesurer les activite´s
e´lectriques et me´taboliques du cerveau. Certaines de ces techniques, permettant un acce`s
direct aux activite´s a` mesurer, sont tre`s invasives et donc utilise´es principalement chez
le petit animal. Les techniques non invasives, e´galement utilise´es chez l’homme, ne per-
mettent ge´ne´ralement que des mesures indirectes des quantite´s a` observer. Elles sont
donc par de´finition moins pre´cises et ne´cessitent surtout la re´solution d’un proble`me
inverse pour reconstituer les donne´es d’inte´reˆt. Dans la section suivante, nous de´crivons
succinctement l’ensemble des techniques de mesures directes qui seront mentionne´es
dans ce travail, ainsi que les techniques de mesures indirectes permettant d’adapter les
re´sultats obtenus chez l’homme.
1.2 Techniques de mesure de l’activite´ ce´re´brale
Dans cette section nous pre´sentons d’abord les techniques de mesure directes de
l’activite´ ce´re´brale. Nous commencerons par les techniques d’enregistrement sur le petit
animal concernant les activite´s e´lectriques puis me´taboliques, puis nous de´taillerons les
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quelques techniques invasives utilise´es chez l’homme dans des cas tre`s spe´cifiques. Les
techniques d’enregistrement indirectes sur le petit animal et l’homme seront ensuite
aborde´es.
1.2.1 Mesures directes : E´lectroence´phalographie intracraˆnienne
Les techniques de mesure directes de l’activite´ ce´re´brale sont toujours invasives et
donc tre`s rarement utilise´es chez l’homme. Chez le petit animal, on mesure l’activite´
e´lectrique du cerveau a` l’aide d’e´lectrodes implante´es suivant des protocoles pre´cis afin
d’e´tudier certains dysfonctionnements ce´re´braux. Chez l’homme, une me´thode invasive
permettant l’enregistrement de l’activite´ ce´re´brale utilise e´galement des e´lectrodes pro-
fondes, mais n’est utilise´e que dans des cas tre`s spe´cifiques de pathologies.
(a) E´lectrodes intracraˆniennes. (b) Enregistrements par EEG intracraˆnienne.
Fig. 1.6: (a) Exemple d’e´lectrodes servant a` l’enregistrement de signaux EEG in-
tracraˆniens (Source : Internet, « Pre-suregery Intracranial Monitoring1 » ). (b) Exemple
d’enregistrement de signaux d’EEG intracraˆnienne (Source : extrait de Bartolomei et al.
[2002]).
Du fait des courants ioniques produits lors des processus synaptiques, le neurone se
comporte comme un dipoˆle de courant. Ainsi, il e´met un champ e´lectromagne´tique dont
les caracte´ristiques de´pendent de l’orientation, de l’amplitude et du type de courant
ionique. C’est le potentiel e´lectrique produit par ce champ, appele´ potentiel de champ
local (LFP : Local Field Potential), qui est mesure´ graˆce a` des e´lectrodes place´es dans
le voisinage des neurones (quelques 100µm). A` l’e´chelle individuelle, ce champ est tre`s
faible. Mais lorsque de nombreux neurones (quelques centaines), avec la meˆme orien-
tation spatiale, rec¸oivent la meˆme entre´e synaptique, leurs champs e´lectromagne´tiques
se superposent. C’est le cas pour les cellules pyramidales du cortex, dont l’orientation
dite “en palissade”, produit des LFP assez amples pour eˆtre mesure´s a` distance. Ces en-
registrements ont une re´solution temporelle infe´rieure a` la milliseconde [Buzsa´ki et al.,
2012]. Cette me´thode d’enregistrement est appele´e e´lectroence´phalographie profonde
ou intracraˆnienne (abre´ge´e SEEG pour ste´re´o-e´lectroence´phalographie en clinique). La
SEEG permet d’e´chantillonner relativement localement des populations de neurones,
puisque deux e´lectrodes se´pare´es de seulement quelques centaines de microns peuvent
enregistrer des signaux tre`s diffe´rents.
1http ://www.epilepsy.com/information/professionals/diagnosis-treatment/surgery/presurgical-
evaluation/pre-surgery
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Cette me´thode e´tant invasive, elle n’est utilise´e que chez l’animal et, chez l’homme,
dans des cas tre`s spe´cifiques d’e´pilepsies dans le cas d’un bilan pre´chirurgical. Plusieurs
e´lectrodes sont alors implante´es dans le cerveau du patient afin d’enregistrer l’activite´
dans une zone spe´cifique pendant plusieurs jours pour localiser pre´cise´ment le foyer
e´pileptoge`ne.
1.2.2 Mesures indirectes
La mesure indirecte est, par de´finition, moins pre´cise que la mesure directe. Cepen-
dant, de nombreuses techniques de mesures indirectes de l’activite´ ce´re´brale sont non
invasives et peuvent donc eˆtre utilise´e chez l’homme avec beaucoup moins de restrictions
que les techniques invasives. Dans cette sous-section, nous commencerons par de´crire les
techniques permettant de mesurer l’activite´ neuronale e´lectrique, avant d’aborder les
techniques, moins nombreuses, de mesure du glutamate et du GABA ce´re´bral.
E´lectroence´phalographie L’e´lectroence´phalographie (EEG) est l’une des plus an-
ciennes me´thodes utilise´es pour la mesure des activite´s e´lectriques du cerveau, et l’une des
plus re´pandues. Des e´lectrodes sont place´es sur le scalp sur au moins 20 sites standards
afin d’enregistrer les diffe´rences de potentiels entre ces e´lectrodes. L’e´lectroence´phalo-
gramme (e´galement abre´ge´ EEG) de scalp, enregistre´ par une e´lectrode, est une version
du LFP spatiotemporellement lisse´e et inte´gre´e sur une surface d’au moins 10 cm2. On ne
peut discerner qu’une relation e´loigne´e entre l’EEG de scalp et les patterns de de´charge
des neurones individuels et sous certaines conditions seulement. Cela est duˆ aux effets
de distorsion et d’atte´nuation subis par le signal lors de la traverse´e des couches de tissu
et d’os se´parant de courant la source de l’e´lectrode. Les enregistrements EEG « haute
densite´ » re´cemment introduits avec les mode`les de reconstruction de sources ont lar-
gement contribue´ a` ame´liorer la re´solution spatiale de cette technique. La plupart des
signaux enregistre´s par EEG proviennent du cortex ce´re´bral (la couche exte´rieure du cer-
veau). L’EEG est, avec la magne´toence´phalographie (cf ci-dessous), la seule technologie
ayant une re´solution temporelle suffisante pour suivre ces changements de dynamiques
e´lectriques tre`s rapides.
Les principaux types d’activite´ spontane´e enregistre´s en EEG sont les activite´s alpha,
beta, delta et theta. L’activite´ alpha, localise´e au niveau du lobe occipital et dont la
fre´quence est comprise entre 9 et 10Hz, est l’activite´ pre´dominante chez l’adulte e´veille´, a`
l’e´tat de repos et avec les yeux ferme´s. L’activite´ beta, localise´e dans les re´gions frontales
et pre´centrales, a une fre´quence comprise entre 20 et 25Hz et apparaˆıt principalement
en e´tat d’e´veil, bien qu’on l’observe e´galement en e´tat de sommeil le´ger. L’activite´ delta,
plutoˆt localise´e dans les re´gions frontales et centrales et ayant une fre´quence allant de 2
a` 2.5Hz, n’est pas pre´dominante en e´tat d’e´veil mais plutoˆt dans les e´tats de sommeil
profond et de coma. L’activite´ theta, enfin, est localise´e dans les re´gions centrales et a
une fre´quence comprise entre 5 et 6Hz. Elle est constante, quoique non pre´dominante,
en e´tat d’e´veil actif, et est parfois ge´ne´ralise´e en e´tat de somnolence.
Magne´toence´phalographie La magne´toence´phalographie (MEG) mesure les champs
magne´tiques infimes a` la surface du scalp, provenant des courants e´lectriques ge´ne´re´s
par l’activite´ neuronale. La MEG ayant une re´solution spatiotemporelle relativement
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(a) Casque EEG (b) Enregistrements EEG
Fig. 1.7: (a) Exemple d’appareil (casque) permettant l’enregistrement des signaux
EEG (Source : Internet, « Association pour la recherche sur Alzheimer2 » ). (b) Exemple
d’enregistrement de signaux EEG (Source : Internet, « Behavioral Medicine Associates
Inc.3 » ).
haute (∼ 1 ms et 2− 3 mm), elle est devenue l’une des techniques les plus pre´cises pour
enregistrer l’activite´ neuronale du cerveau humain. L’un des avantages de la MEG est
qu’elle est moins de´pendante de la conductivite´ de l’espace extracellulaire que l’EEG.
De plus, contrairement aux champs e´lectriques, les champs magne´tiques ne sont pas
de´forme´s par la traverse´e des tissus ou de l’os.
(a) Machine MEG (b) Enregistrements MEG
Fig. 1.8: (a) Exemple de machine permettant l’enregistrement des signaux MEG
(Source : Internet, « Institute for learning and brain sciences4 » ). (b) Exemple d’enre-
gistrement de signaux MEG (Source : Internet, « American Clinical Magnetoencepha-
lography Society5 » ).
2lien : http ://alzheimer-recherche.org/category/actions/projets-finances/
3lien : http ://www.qeeg.com/qeegfact.html
4lien : http ://ilabs.washington.edu/our-history-meg
5lien : http ://www.acmegs.org/education-and-resources/meg-case-studies/meg-case-2
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Imagerie par re´sonance magne´tique de diffusion L’imagerie par re´sonance
magne´tique de diffusion (IRMd) est une technique non invasive permettant de ca-
racte´riser la structure anatomique d’un organe, en l’occurrence, le cerveau. L’IRMd
mesure la diffusion restreinte des mole´cules d’eau dans la substance blanche afin de
produire des images des fibres axonales. L’information directionnelle ainsi mesure´e peut
eˆtre utilise´e pour suivre les fibres neuronales a` travers le cerveau, par un processus ap-
pele´ tractographie. Cette technique permet d’obtenir des cartographies de la substance
blanche du cerveau, et donc de comprendre les liens structurels entre les diffe´rentes
re´gions ce´re´brales.
(a) Aimant IRM (b) Image de tratographie
Fig. 1.9: (a) Exemple d’aimant IRM (Source : Internet, « PRISM Imagerie et spectro-
scopie multi-modales6 » ). (b) Exemple d’image de tractographie (Sources : Internet,
Mediapart7).
Imagerie par re´sonance magne´tique fonctionnelle L’imagerie par re´sonance
magne´tique fonctionnelle (IRMf) est une technique d’imagerie indirecte de l’activite´
ce´re´brale, base´e sur la de´tection des variations locales de flux et d’oxyge´nation du sang
provoque´es par l’activite´ neuronale. En effet, dans les re´gions ce´re´brales active´es, l’aﬄux
de sang oxyge´ne´ de´passe transitoirement les besoins e´nerge´tiques locaux. Par conse´quent,
on assiste a` une arrive´e massive d’oxyhe´moglobine (l’he´moglobine oxyge´ne´e), et donc
a` une diminution relative de la de´oxyhe´moglobine (he´moglobine de´soxyge´ne´e). Cette
dernie`re est paramagne´tique et re´duit donc le signal IRM, c’est pourquoi dans les re´gions
ce´re´brales active´es, on observe une augmentation du signal. L’IRMf a une tre`s bonne
re´solution spatiale (de l’ordre du millime`tre) et temporelle (2 s suffisent a` imager le
volume ce´re´bral entier). (source : Internet, « Le site de vulgarisation scientifique de
l’Universite´ de Lie`ge »). Elle permet l’e´laboration de cartes d’activation ce´re´brales et
donc l’e´tude de l’organisation fonctionnelle du cerveau normal et pathologique [Hertz-
Pannier et al., 2000].
Spectroscopie par re´sonance magne´tique La spectroscopie par re´sonance ma-
gne´tique (SRM) est une technique non invasive permettant de de´terminer la composi-
tion (ou le me´tabolisme) chimique du cerveau en exploitant les proprie´te´s magne´tiques
6lien : http ://prism.irstea.fr/content/nos-e´quipements-irm
7lien : http ://blogs.mediapart.fr/blog/maxime-blanc-fontes/010413/cerveau-histoire-de-la-
recherche-autour-de-ce-magique-inconnu
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Fig. 1.10: Exemples de carte d’activation obtenue a` partir de l’IRMf (Sources : In-
ternet, « Baylor Health 8 » a` gauche, « University of Rochester medical center9 » a`
droite). La machine est identique a` celle montre´e en Figure 1.9(a).
de certains noyaux atomiques. Elle permet de de´terminer les proprie´te´s chimiques des
atomes ou mole´cules qui les contiennent et fournit des informations concernant la struc-
ture, les dynamiques ou encore l’environnement chimique de ces mole´cules. Le champ
magne´tique intramole´culaire autour d’un atome (dans une mole´cule) change sa fre´quence
de re´sonance, donnant ainsi acce`s aux de´tails de la structure e´lectronique de la mole´cule
sous forme de spectres de puissance. Cependant, la re´solution temporelle de cette tech-
nique est mauvaise (1 a` 3 s) et ne permet pas d’observer des phe´nome`nes rapides, elle
fournit uniquement des spectres moyens. La SRM permet donc d’obtenir la quantite´ du
me´tabolite cible´ a` un instant donne´. Elle peut eˆtre utilise´e chez l’humain pour de´tecter
les noyaux des atomes de phosphore et d’hydroge`ne. En raison de son abondance natu-
relle dans le corps humain, de sa grande sensibilite´ aux manipulations magne´tiques et
de son spectre facilement reconnaissable, l’hydroge`ne est le plus commune´ment de´tecte´,
et donc utilise´, chez l’homme. Chaque me´tabolite peut eˆtre pre´cise´ment identifie´ sur le
spectre fournit par la SRM. C’est ainsi que l’on peut de´terminer, par exemple, la quan-
tite´ de glutamate ou de GABA a` un instant donne´ dans un volume (voxels de 0.36 cm3)
choisi du cerveau (SRM monovoxel).
Il existe une technique d’imagerie, associe´e a` la SRM, graˆce a` laquelle on peut ob-
server plusieurs spectres dans un petit ensemble de voxels, il s’agit de l’imagerie du
de´placement chimique (CSI pour Chemical Shift Imaging).
1.3 Conclusion
Pendant de nombreuses anne´es, les techniques expe´rimentales ont e´te´ les seules uti-
lise´es pour ame´liorer la compre´hension des processus biologiques. Qu’elles aient e´te´ pra-
tique´es in vitro ou in vivo, chez le petit animal ou chez l’homme, ces techniques sont
a` l’origine de de´couvertes fondamentales qui ont rendu possibles de grandes avance´es
scientifiques. Cependant, ces techniques ont leurs limites. En effet il est par exemple
8lien : http ://www.baylorhealth.com/PhysiciansLocations/Dallas/SpecialtiesServices/
ImagingRadiology/Pages/FunctionalMRI.aspx
9lien : https ://www.urmc.rochester.edu/imaging/patients/procedures/functional-mri.aspx
10lien : https ://en.wikipedia.org/wiki/In vivo magnetic resonance spectroscopy
11lien : http ://hirnforschung.kyb.mpg.de/en/methods/mrs.html
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Fig. 1.11: Exemples de spectres mesure´s a` partir de la SRM (Sources : Internet,
« Wikipedia, the free encyclopedia10 » a` gauche, « Max Planck Institute for Biological
Cybernetics11 » a` droite). La machine est identique a` celle montre´e en Figure 1.9(a).
inenvisageable d’utiliser des techniques de mesure invasives chez le sujet sain, ces tech-
niques sont re´serve´es a` des patients dans des contextes pathologiques spe´cifiques (comme
l’EEG intracraˆnienne chez certains patients e´pileptiques). Par ailleurs, certaines e´tudes
incluant l’imagerie indirecte chez des patients sont difficiles a` mettre en œuvre en rai-
son de la constitution diminue´e des patients dans certaines pathologies ou du nombre
d’examens a` leur faire subir. Il peut eˆtre en effet complique´ de faire passer certains
examens aux patients ou de les faire revenir de nombreuses fois a` l’hoˆpital pour les exa-
mens ne´cessaires a` la recherche. Enfin, certaines techniques de mesure indirectes sont
extreˆmement couˆteuses (e.g. la MEG) et sont donc rarement utilise´es sur des e´tudes
portant sur de nombreux sujets. Etant donne´s ces proble`mes d’e´thique, de mise en
œuvre et de couˆt, et devant la complexite´ des processus biologiques, il a e´te´ ne´cessaire
de de´velopper de nouvelles me´thodes, notamment mathe´matiques, afin ame´liorer nos
connaissances des processus biologiques. C’est dans ce contexte qu’est apparue, dans le
domaine des neurosciences, la mode´lisation de l’activite´ ce´re´brale.
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Chapitre 2
Mode´lisation mathe´matique en
neurosciences
La mode´lisation mathe´matique en neurosciences est apparue en comple´ment des
me´thodes expe´rimentales pour participer a` la compre´hension des me´canismes du fonc-
tionnement ce´re´bral. En effet, devant la complexite´ des syste`mes ce´re´braux, il est devenu
ne´cessaire de de´velopper d’autres outils que l’expe´rimentation afin de permettre l’avance´e
de la compre´hension des processus sous-jacents [Steyn-Ross & Steyn-Ross, 2010]. C’est
ainsi que les mode`les mathe´matiques, accompagne´s des simulations nume´riques, ont
fait leur apparition dans les neurosciences. De manie`re ge´ne´rale, un mode`le est une
description du syste`me que l’on conside`re en utilisant un formalisme mathe´matique.
Certains de ces mode`les ont e´te´ de´veloppe´s suivant le formalisme des syste`mes dyna-
miques, qui s’ave`re particulie`rement utile pour e´tudier, en particulier, l’influence des
parame`tres du syste`me sur les comportements qu’ils ge´ne`rent. Jusqu’a` re´cemment un
inte´reˆt particulier a e´te´ porte´ aux activite´s ioniques et e´lectriques des neurones. Ce-
pendant, l’expe´rimentation ayant, depuis la fin du 20eme sie`cle, apporte´ de nouvelles
connaissances sur l’implication des cellules gliales dans le fonctionnement ce´re´bral, la
mode´lisation s’est e´tendue a` ces types cellulaires. Les mode`les non line´aire, le forma-
lisme des syste`mes dynamiques et les outils me´thodologiques pour les analyser sont une
aide pre´cieuse pour tenter de comprendre des phe´nome`nes complexes. En ce sens, ils
sont devenus un appui pre´cieux a` l’investigation expe´rimentale pour ame´liorer notre
connaissance du fonctionnement ce´re´bral.
Un mode`le ne peut eˆtre, par de´finition, qu’une approximation de la re´alite´ mais doit
pouvoir eˆtre utilise´ comme outil de compre´hension ou de pre´diction [De Schutter, 2010].
De plus, aucun mode`le ne pouvant reproduire l’ensemble des comportements connus dans
la litte´rature, il est important, avant d’en e´laborer un, de restreindre les comportements
expe´rimentaux a` reproduire. Enfin, lorsque les connaissances sur les me´canismes sous-
jacents a` certains comportements sont incomple`tes, les mode`les doivent permettre de
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proposer des hypothe`ses concernant ces me´canismes. A` l’inverse, lorsque ces me´canismes
sont connus, ils doivent eˆtre pris en compte lors de la construction des mode`les.
La mode´lisation en neurosciences permet, entre autres, de reproduire des se´ries tem-
porelles correspondant a` des donne´es d’imagerie ce´re´brale telles que celles obtenues par
EEG, SEEG, ou encore CSI. Les mode`les peuvent ainsi ge´ne´rer des comportements com-
parables aux enregistrements fournis par ces me´thodes, dans des cas physiologiques ou
pathologiques, et permettent donc d’e´laborer des hypothe`ses concernant les me´canismes
sous-jacents.
Deux grandes approches peuvent eˆtre distingue´es dans l’entreprise de mode´lisation de
processus biologiques. La premie`re, dite biophysique, consiste a` formaliser les me´canismes
biologiques connus en introduisant des parame`tres repre´sentant des quantite´s physiolo-
giques identifie´es, et a` observer et analyser les comportements ainsi ge´ne´re´s. La seconde
approche, dite phe´nome´nologique, consiste a` infe´rer des me´canismes dynamiques que
l’on veut reproduire a` partir de connaissances partielles et, en particulier, de donne´es
expe´rimentales. Les parame`tres de ces mode`les n’ont pas ne´cessairement de signifi-
cation physiologique. Les mode`les biophysiques peuvent permettre d’e´laborer des hy-
pothe`ses concernant l’implication de certains parame`tres physiologiques dans les com-
portements qu’ils peuvent ge´ne´rer. Dans les mode`les descriptifs, les parame`tres sont
fixe´s de sorte a` pouvoir reproduire certains comportements. Ces deux types d’approches
sont comple´mentaires et peuvent coexister au sein d’un meˆme mode`le. L’un des enjeux
fondamentaux de la mode´lisation est de trouver des me´thodes permettant de comparer
leurs parame`tres, afin d’affiner les hypothe`ses e´mises a` partir de mode`les biophysiques
ou de lier celles provenant de mode`les descriptifs a` la physiologie.
Nous nous inte´ressons ici exclusivement aux mode`les biophysiques et de´crirons brie`-
vement les diffe´rentes e´chelles de mode´lisation existantes en en de´taillant certains des
mode`les les plus connus. Tout d’abord, les mode`les microscopiques, qui permettent de
ge´ne´rer des donne´es comparables a` celles enregistre´es par des microe´lectrodes in vitro.
Ensuite, les mode`les me´soscopiques, dont les sorties peuvent eˆtre compare´es aux donne´es
d’EEG, de MEG ou encore d’EEG intracraˆnienne. Enfin, les mode`les macroscopiques
ge´ne´rant des activite´s, qui, lie´es au me´tabolisme, peuvent eˆtre compare´es aux donne´es
d’IRMf par exemple. Pour plus de de´tails, il est possible de se re´fe´rer aux revues des
diffe´rents types de mode`les existant, et de leurs exemples les plus connus, propose´es par
Suffczynski et al. [2006] ou Deco et al. [2008].
Dans la suite de ce chapitre, nous de´taillerons les principaux mode`les neuronaux exis-
tant a` chaque e´chelle, puis nous aborderons les mode`les ge´ne´rant l’activite´ me´tabolique
lie´e aux astrocytes.
2.1 Mode´lisation neuronale
Nous nous concentrons ici sur les diffe´rentes approches de mode´lisation neuronale qui
ont e´te´ de´veloppe´es dans la litte´rature. Tout d’abord, il faut noter qu’il existe plusieurs
e´chelles de mode`les neuronaux. En effet, a` l’e´chelle du syste`me, ou e´chelle macroscopique,
le cerveau est constitue´ de plusieurs re´gions ayant des roˆles diffe´rents. Chacune de ces
re´gions est elle-meˆme constitue´e de plusieurs populations locales de neurones (e´chelle
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me´soscopique). Enfin, a` l’e´chelle microscopique, on mode´lise les cellules, les e´changes sy-
naptiques, les canaux ioniques ou encore les ge`nes codant pour la production de prote´ines
qui permettent a` leur tour la formation des cellules et de leurs structures [Suffczynski
et al., 2006].
A` l’e´chelle microscopique, les mode`les permettent d’e´tudier les phe´nome`nes e´lectri-
ques et ioniques par lesquels les neurones communiquent entre eux. Ces mode`les sont ca-
pables de simuler des me´canismes reproduisant les comportements neuronaux implique´s
dans la ge´ne´ration de potentiels d’actions, l’inte´gration dendritique, la propagation axo-
nale ou encore la transmission synaptique. Le me´canisme ge´ne´ral que l’on retrouve dans
chacun de ces mode`les est la transformation d’un grand nombre d’entre´es, rec¸ues de
diffe´rents neurones, en une de´charge (train de potentiels d’action), constituant le signal
de sortie du neurone. L’une des premie`res approches de mode´lisation au niveau microsco-
pique, est le mode`le inte`gre-et-tire, introduit par Lapicque [1907], puis repris par Knight
[1972] et Abbott [1999], prenant en compte uniquement les variations du potentiel de
membrane d’un neurone. Dans le mode`le inte`gre-et-tire, le neurone est entie`rement de´crit
par un syste`me uni-dimensionnel dont l’unique variable est la de´polarisation membra-
naire. Lorsqu’un courant est applique´ en entre´e du syste`me, le courant membranaire
augmente. Si celui-ci atteint un certain seuil, de´termine´ par avance, un potentiel d’ac-
tion est ge´ne´re´, puis le courant est re´initialise´ a` son potentiel de repos. Pendant ce
temps de re´initialisation, appele´ pe´riode re´fractaire, le neurone ne peut plus de´charger.
Dans ce type de mode`le, le potentiel d’action est repre´sente´ par une impulsion instan-
tane´e de la forme d’une fonction de Dirac. Ce mode`le inte`gre-et-tire, dit simple, a par
la suite e´te´ repris et modifie´ de diffe´rentes manie`res (e.g. mode`les inte`gre-et-tire a` fuite
et exponentiel).
Par la suite, Hodgkin & Huxley [1952] se sont inspire´s de l’e´tude du neurone ge´ant
du calmar pour proposer un nouveau type de mode`les, les « conductance-based mo-
dels ». Ces mode`les constituent la repre´sentation biophysique minimale d’une cellule
excitable, dans laquelle le flux de courant membranaire est ge´ne´re´ a` partir du potentiel
de membrane et des mouvements ioniques. Dans la version la plus simple, un neurone est
repre´sente´ par un unique compartiment e´lectrique, et seuls les mouvements d’ions entre
l’inte´rieur et l’exte´rieur de la cellule sont pris en compte (les mouvements intracellulaires
sont ne´glige´s). Ainsi, le courant membranaire total est la somme du courant « capacitif »,
proportionnel a` la variation du potentiel membranaire, et des courants ioniques. Ce type
de mode`le ne conside`re cependant qu’une petite portion de la membrane du neurone.
Les premiers mode`les de cellule entie`re ont e´te´ de´veloppe´s par Traub [1979, 1982], Traub
& Llinas [1979].
Il est possible de coupler plusieurs mode`les microscopiques entre eux afin d’e´tudier
les activite´s ge´ne´re´es par des re´seaux de cellules, et donc par une population de cellules.
Cependant, en proce´dant ainsi, ce sont toujours les proprie´te´s des cellules individuelles
qui sont utilise´es. Or, Wilson & Cowan [1972] ont e´tabli, en prenant exemple sur l’e´tude
des fluides en physique, que cette e´chelle de mode´lisation n’e´tait pas la mieux adapte´e
a` l’e´tude d’activite´s spatio-temporelles a` large e´chelle telles que l’apprentissage ou la
me´moire par exemple. En effet, si on se concentre sur les proprie´te´s des mole´cules dans
un fluide, on observera principalement des mouvements browniens. Il faut conside´rer le
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fluide dans son ensemble pour comprendre que son mouvement global est un flux di-
rige´. Wilson & Cowan [1972] ont donc propose´ une nouvelle approche de mode´lisation
conside´rant les proprie´te´s de populations cellulaires plutoˆt que celles des cellules indivi-
duelles.
A` l’e´chelle me´soscopique, il est donc possible d’e´tudier le comportement d’une popu-
lation de neurones graˆce a` des re´seaux de mode`les microscopiques [Brunel & Wang, 2001,
Stefanescu & Jirsa, 2008, Wong & Wang, 2006] (proprie´te´s des cellules individuelles),
ou des mode`les me´soscopiques base´s sur l’organisation des interactions cellulaires (pro-
prie´te´s des populations de cellules). Ainsi, diffe´rentes approches telles que les mode`les
champ-moyen, champ neural ou de masse neurale ont e´te´ de´veloppe´es.
Les mode`les champ-moyen conside`rent l’e´volution du potentiel de membrane d’une
population de neurones inte`gre-et-tire statistiquement identiques, e´galement appele´e
densite´ de population ou densite´ d’ensemble [Knight et al., 1996, Omurtag et al., 2000,
Traub et al., 1992, 1989]. Dans cette approche, le taux de de´charge moyen des cellules
individuelles est remplace´ par une activite´ de population de´pendant du temps.
Les mode`les de type champ neural repre´sentent l’activite´ de mode`les champ moyen
en fonction du temps et de l’espace [Jirsa & Haken, 1996, 1997]. Ils de´crivent l’e´volution
spatio-temporelle de variables telles que l’activite´ synaptique ou le taux de de´charge de
populations de neurones. Les populations locales de neurones repre´sentent des micro-
ou des macrocolonnes et les mode`les de champ neural prennent en compte les taux
de de´charge instantane´s des populations conside´re´es, i.e. le nombre de neurones qui
de´chargent dans un intervalle de temps donne´ de quelques millisecondes.
L’approche de type masse neurale enfin, a e´te´ originellement introduite par Beurle
[1956], puis largement popularise´e par Wilson & Cowan [1972, 1973]. Ces derniers ont
conside´re´ les interactions entre deux sous-populations : une population principale de cel-
lules pyramidales excitatrices et une population d’interneurones inhibiteurs. Leur mode`le
comprend deux variables d’e´tat, a` savoir les proportions de cellules excitatrices et inhi-
bitrices de´chargeant par unite´ de temps. Lopes da Silva et al. [1974, 1976] ont ensuite
utilise´ cette approche afin de de´velopper un mode`le de ge´ne´ration de l’activite´ alpha.
Leur mode`le prend en compte une population principale de cellules pyramidales exci-
tatrices et une population d’interneurones inhibiteurs connecte´s entre elles uniquement
par une re´troaction inhibitrice. Par la suite, plusieurs auteurs ont de´veloppe´ diffe´rentes
approches pour mode´liser les re´troactions de ces sous-populations sur elles-meˆmes. En
particulier, la re´troaction excitatrice de la population principale sur elle-meˆme a e´te´
mode´lise´e de deux fac¸ons diffe´rentes dans la litte´rature. L’une de ces approches, pro-
pose´e par Wilson & Cowan [1973] et reprise par de nombreux auteurs [Liley et al., 2002,
Molaee-Ardekani et al., 2010, Robinson et al., 1997], conside`re une voix de re´troaction
excitatrice directe de la population principale sur elle-meˆme (Figure 2.1 (a)). La seconde
approche, propose´e par Jansen et al. [1993], conside`re une re´troaction excitatrice indi-
recte a` travers une population de cellules pyramidales interme´diaire (Figure 2.1 (b)). Ce
dernier mode`le suppose que la population principale de cellules pyramidales est connecte´e
a` une population d’interneurones, ainsi qu’a` une autre population de cellules pyrami-
dales agissant comme un interme´diaire pour la re´troaction excitatrice. Les interactions
entre ces populations sont celles introduites par Lopes da Silva et al. [1974, 1976], et
la re´troaction excitatrice indirecte des cellules pyramidales suit la structure e´tudie´e par
Katznelson [1981]. Plus tard, Wendling et al. [2000] ont utilise´ des mode`les similaires,
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utilisant la re´troaction excitatrice directe, pour simuler l’activite´ neuronale paroxystique
dans le contexte de l’e´pilepsie partielle.
P
I
(a)
P
P’I
(b)
Fig. 2.1: Sche´ma des interactions entre populations neuronales. P : Population princi-
pale de cellules pyramidales. P’ : Population secondaire de cellules pyramidales. I : Po-
pulation d’interneurones. Fle`ches rouges (resp. vertes) : interactions excitatrices (resp.
inhibitrices). Re´troaction excitatrice directe (a) et indirecte (b) de la population prin-
cipale.
A` l’e´chelle macroscopique, les mode`les globaux permettent d’e´tudier les re´seaux neu-
ronaux constitue´s de populations de neurones provenant de diffe´rentes aires corticales.
Ces mode`les conside`rent les de´lais induits par le parcours de l’activite´ e´lectrique le long
des fibres cortico-corticales en ne´gligeant les de´lais a` l’inte´rieur des compartiments locaux
[Suffczynski et al., 2006]. Les re´gions locales (mode`les me´soscopiques) sont ge´ne´ralement
couple´es entre elles par des interactions excitatrices qui sont de´termine´es par l’imagerie
ce´re´brale anatomique et, plus particulie`rement, par l’IRM de diffusion. Des mode`les glo-
baux discrets ont e´te´ propose´s, comme le mode`le de Wright & Liley [1995], qui repre´sente
le cortex par une matrice d’unite´s de volumes, chacune de ces unite´s e´tant constitue´e
d’une population excitatrice et d’une population inhibitrice interconnecte´es. Ce mode`le
a par la suite e´te´ repris par Robinson et al. [1997] qui en a propose´ une version continue.
2.2 Mode´lisation me´tabolique
Depuis plusieurs anne´es, la compre´hension des me´canismes du me´tabolisme ce´re´bral
est devenu un enjeu important des neurosciences. L’e´tude de l’environnement neuro-
nal a permis de mieux comprendre l’activite´ d’une re´gion ce´re´brale dans son ensemble.
Par exemple, l’activite´ neuronale est compose´e d’interactions entre excitations et inhi-
bitions dont les dynamiques du flux sanguin ce´re´bral constituent un e´le´ment essentiel,
puisqu’elles refle`tent les apports nutritifs (e.g. oxyge`ne et glucose). L’activite´ neuronale
[Giaume et al., 2010, Halassa & Haydon, 2010, Parpura & Haydon, 2000] et la trans-
mission synaptique [Araque et al., 1998, 1999, Halassa et al., 2007, Nadkarni et al.,
2008, Zhang et al., 2003] sont re´gule´es par les neurome´diateurs et les e´changes ioniques
et mole´culaires. En effet, comme cela a de´ja` e´te´ explique´ plus en de´tail dans le Cha-
pitre 1, a` l’e´chelle microscopique le neurone pre´-synaptique se´cre`te, dans la fente sy-
naptique, des neurome´diateurs qui se fixent aux re´cepteurs membranaires du neurone
post-synaptique. L’activation de ces re´cepteurs induit des e´changes ioniques entre l’es-
pace extracellulaire et le neurone post-synaptique qui peuvent provoquer l’activation
du neurone post-synaptique. Paralle`lement, les neurome´diateurs pre´sents dans l’espace
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extracellulaire sont recapture´s, notamment par l’astrocyte ou` ils participent au cycle
calcique astrocytaire.
La de´monstration de la pre´sence de transporteurs du glutamate et du GABA sur les
membranes neuronales et astrocytaires re´sout la question de l’importance fonctionnelle
des astrocytes dans la re´gulation de l’activite´ neuronale [Wang & Bordey, 2008]. Il a e´te´
montre´ que les cellules gliales, et particulie`rement les astrocytes, ont un impact primor-
dial sur la re´gulation du me´tabolisme [Schousboe et al., 2013] et sur les dynamiques du
flux sanguin ce´re´bral [Kowianski et al., 2013]. En effet, les astrocytes modulent les dy-
namiques des concentrations de neurome´diateurs, donc l’excitabilite´ neuronale, la trans-
mission synaptique et l’activite´ neuronale. En conse´quence, de nombreuses pathologies
ce´re´brales impliquent des dysfonctionnements astrocytaires [Losi et al., 2012, Pittenger
et al., 2011, Seifert et al., 2006]. L’e´tude des interactions neuro-astrocytaires (nomme´es
interactions neuro-gliales par la suite), est donc devenue un enjeu majeur en neurophy-
siologie et biophysique.
Dans un tel contexte, les mode`les computationnels constituent un outil essentiel
pour l’interpre´tation des donne´es e´lectrophysiologiques observe´es et pour la re´ve´lation
de diffe´rents me´canismes (patho-)physiologiques sous-jacents a` ces donne´es d’observa-
tion. De nombreux mode`les incluant des me´canismes de re´gulation me´tabolique ont e´te´
propose´s. Les mode`les dit de synapse tri-partite [Nadkarni & Jung, 2007, Postnov et al.,
2009, 2007, Volman et al., 2012, 2007], sont des mode`les microscopiques repre´sentant
un astrocyte couple´ a` un neurone pre´-synaptique et un neurone post-synaptique. Ils
prennent en compte les dynamiques de certains neurome´diateurs, ions et mole´cules
entre ces trois e´le´ments. D’autres auteurs ont conside´re´ le couplage entre un neurone
unique et un astrocyte [De Pitta` et al., 2011, Gruetter et al., 2001, Silchenko & Tass,
2008, Volman et al., 2012] avec parfois un compartiment he´modynamique [Aubert &
Costalat, 2002, 2005, Aubert et al., 2005] et, plus pre´cise´ment, les dynamiques de neu-
rome´diateurs, mole´cules et ions (notamment les ions calcium dans King et al. [2001],
Wiest et al. [2000]) dans et entre ces diffe´rents e´le´ments. Re´cemment, un nouveau mode`le
me´soscopique [Blanchard et al., 2015] se concentrant sur les dynamiques astrocytaires
a e´te´ propose´. Ce mode`le lie l’activite´ neuronale de type LFP aux dynamiques du flux
sanguin ce´re´bral, mesure´ par doppler laser, a` travers l’activite´ astrocytaire. Il incorpore
l’influence des astrocytes, via leur roˆle dans le recyclage de deux neurome´diateurs (gluta-
mate et GABA), graˆce a` des relations, cohe´rentes avec les connaissances physiologiques,
entre les diffe´rentes variables.
2.3 Conclusion
En conclusion, il existe diffe´rentes e´chelles de mode´lisation biophysique neuronale et
me´tabolique. Les mode`les a` ces diffe´rentes e´chelles, ne permettent pas de repre´senter les
meˆmes variables physiologiques et sont donc comple´mentaires, de plus ils ont chacun
leurs avantages et inconve´nients.
Les mode`les a` l’e´chelle microscopique repre´sentent des e´ve´nements tels que les e´chan-
ges ioniques et les variations de potentiels de membrane. De plus, ils ge´ne`rent de l’activite´
comparable a` celle enregistre´e par des e´lectrodes implante´es microscopiques, permettant
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d’e´tudier des activite´s qu’aucun des autres types de mode`le n’est capable de ge´ne´rer.
Cependant, lorsqu’il s’agit d’observer l’activite´ a` plus large e´chelle (population), ces
mode`les doivent eˆtre conside´re´s au cœur d’un re´seau, rendant le nombre de variables
beaucoup plus important et les simulations plus couˆteuses en temps et en ressources.
Les mode`les me´soscopiques ge´ne`rent une activite´ moyennise´e sur une population et
ne peuvent pas acce´der aux meˆmes dynamiques que les mode`les microscopiques. En
revanche, ils permettent d’observer des dynamiques qui demeurent inaccessibles aux
mode`les microscopiques et constituent un outil puissant pour analyser les comporte-
ments ge´ne´re´s par les interactions entre populations. Par ailleurs, leurs simulations sont
beaucoup moins couˆteuses a` mettre en œuvre puisque le nombre de variables de ces
mode`les reste limite´ par rapport aux nombre de variables d’un re´seau de mode`les mi-
croscopiques.
Les mode`les globaux enfin, permettent d’e´tudier l’activite´ ce´re´brale a` l’e´chelle du cer-
veau entier. Pour cela, ces mode`les doivent conside´rer un re´seau de mode`les me´soscopi-
ques, ou un re´seau de re´seaux de mode`les microscopiques. Les temps de calculs et les
ressources associe´es augmentent donc de fac¸on significatives. Ces mode`les permettent
d’observer des comportements qui ne peuvent apparaˆıtre qu’au sein de dynamiques de
re´seaux et qui sont donc inaccessibles avec les mode`les a` plus petite e´chelle. Cependant,
les mode`les de re´seau sont de´veloppe´s a` partir des mode`les me´soscopiques ou microsco-
piques.
L’objectif a` long terme de ce travail est de de´velopper un mode`le de re´seau. Pour
des raisons de temps et de ressources, nous nous sommes donc concentre´s sur l’e´chelle
me´soscopique pour le mode`le local, en commenc¸ant par la mode´lisation neuronale avant
de la comple´ter avec la mode´lisation me´tabolique. Plus pre´cise´ment, concernant l’ac-
tivite´ e´lectrique nous nous sommes concentre´s sur les mode`les de masse neurale per-
mettant de ge´ne´rer le LFP ainsi que des sorties de populations de cellules pyramidales
et d’interneurones. Ce type de mode`le s’e´tend naturellement aux dynamiques de neu-
rome´diateurs. Nous avons ensuite choisi, pour la mode´lisation me´tabolique de suivre
l’approche de Blanchard et al. [2015] puisque les dynamiques de glutamate et de GABA
sont repre´sentatives des dynamiques astrocytaires. Cependant, l’e´laboration et l’analyse
d’un mode`le mathe´matique de ge´ne´ration d’activite´ ce´re´brale ne´cessite la maˆıtrise de
certains outils mathe´matiques qui sont donc pre´sente´s dans le chapitre suivant.
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Afin d’optimiser l’utilisation des mode`les de ge´ne´ration d’activite´ neuronale, certains
auteurs ont voulu caracte´riser les dynamiques sous-jacentes aux comportements que ces
mode`les ge´ne`rent. Pour cela, la the´orie des bifurcations et la the´orie des perturbations
ont e´te´ tre`s largement utilise´es, et nous allons donc en de´crire les grands principes dans
ce chapitre, ainsi que les notions qui seront utilise´es dans les chapitres suivants.
Sommairement, une bifurcation dans un syste`me d’e´quations est un point dans l’es-
pace des parame`tres en lequel l’organisation des dynamiques du syste`me, et donc le
comportement qu’il ge´ne`re, est modifie´. L’analyse de bifurcations est un outil classique
dans l’e´tude des comportements d’un syste`me. L’e´tude des diagrammes de bifurcations
permet, en effet, de connaitre l’e´volution des attracteurs dynamiques du syste`me, donc
d’en pre´dire le comportement, en fonction des valeurs de ses parame`tres. Dans le cas
des mode`les de ge´ne´ration d’activite´ ce´re´brale en particulier, cela permet de proposer
des hypothe`ses sur les comportements dynamiques sous-jacents a` certains phe´nome`nes
physiologiques ou pathologiques, ainsi que sur les parame`tres implique´s dans ces com-
portements.
Cette section de´butera par quelques notions et de´finitions de base, ne´cessaires a` l’in-
troduction des bifurcations, qui seront ensuite de´crites par ordre croissant de codimen-
sion. Pour plus de de´tails concernant l’ensemble des e´le´ments e´voque´s dans cette section,
il est possible de se re´fe´rer aux ouvrages suivants : Franc¸oise [2005], Guckenheimer &
Holmes [1993], Kuznetsov [1998].
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3.1 Notions et de´finitions
Soit U un ouvert de Rn, un champ de vecteurs f de classe Ck sur U est la donne´e d’une
application f : U → Rn de classe Ck
f : x = (x1, . . . , xn) 7→ f(x) = (f1(x), . . . , fn(x)).
On lui associe le syste`me diffe´rentiel
x˙ = f(x) (3.1)
ou` les composantes du champ de vecteur fi(x), pour i = 1, . . . , n sont des fonctions de
classe Ck sur l’ouvert U . Nous noterons φt le flot associe´ au champ de vecteurs f .
De´finition 3.1 : Point singulier. Un point singulier du champ de vecteurs f est
un point x0 ou` toutes les composantes du champ s’annulent simultane´ment :
fi(x0) = 0, i = 1, . . . , n.
Tout point non singulier est dit re´gulier.
De´finition 3.2 : Hyperbolicite´. Un point singulier x0 du syste`me (3.1) est dit
hyperbolique si toutes les valeurs propres de la jacobienne e´value´e en ce point sont a`
partie re´elle non nulle.
De´finition 3.3 : Stabilite´. Un point singulier x0 du syste`me (3.1) est stable si toutes
les valeurs propres de la jacobienne e´value´e en ce point sont a` partie re´elle ne´gative.
Sinon, il est dit instable.
Par abus de langage, on appellera valeurs propres d’un point singulier les valeurs propres
de la jacobienne d’un syste`me diffe´rentiel e´value´e en ce point singulier.
La nature d’un point singulier de´pend des proprie´te´s de ses valeurs propres. Dans
un syste`me de dimension 2, les trois types les plus simples de points singuliers sont le
nœud, le point col et le foyer.
De´finition 3.4 : Nœud. Un point singulier x0 du syste`me (3.1) est un nœud si toutes
ses valeurs propores sont re´elles.
– Si elles sont positives, le nœud est instable,
– si elles sont ne´gatives, le nœud est stable.
De´finition 3.5 : Point col. Un point singulier x0 du syste`me (3.1) est un point col
si il a une valeur propre λ1 re´elle et strictement positive et une valeur propre λ2 re´elle
strictement ne´gative.
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De´finition 3.6 : Foyer. Un point singulier x0 du syste`me (3.1) est un foyer si toutes
ses valeurs propores sont complexes.
– Si leurs parties re´elles sont positives, le foyer est instable,
– si leurs parties re´elles sont ne´gatives, le foyer est stable.
Dans des syste`mes de dimension supe´rieure a` 2, les points singuliers sont des combinai-
sons de ses trois types.
De´finition 3.7 : Varie´te´ invariante. Une sous-varie´te´ W de Rn est dite invariante
par le flot φt sur f (ou par le syste`me diffe´rentiel x˙ = f(x) correspondant) si
∀x ∈ W, ∀t, φt(x) ∈ W.
The´ore`me 3.8 : The´ore`me de la varie´te´ centrale. Soit f un champ de vecteurs
de classe Ck de´fini sur Rn :
x˙ = f(x)
ayant un point singulier x0, et soit J sa jacobienne. Se´parons le spectre de J en trois
parties σs, σu et σc telles que, pour toute valeur propre λ de J :
λ ∈ σs, siRe(λ) < 0,
λ ∈ σu, siRe(λ) > 0,
λ ∈ σc, siRe(λ) = 0.
Soit Es, Eu et Ec les espaces propres ge´ne´ralise´s associe´s a` σs, σu et σc respectivement.
Alors,
1. il existe une varie´te´ invariante stable Ws de classe C
k tangente a` Es en x0,
2. il existe une varie´te´ invariante instable Wu de classe C
k tangente a` Eu en x0,
3. il existe un varie´te´ centrale Wc de classe C
k−1 tangente a` l’espace Ec en x0.
Les trois varie´te´s Ws, Wu et Wc sont invariantes par le flot. De plus, Ws et Wu sont
uniques.
De´finition 3.9 : Connexion homocline. Soit x0 un point singulier du syste`me (3.1)
de type col. Si les varie´te´s invariantes stables et instables du col se prolongent et se
recoupent localement, alors leur partie commune est appele´e connexion homocline
(Figure 3.1(a)).
De´finition 3.10 : Connexion he´te´rocline. Soit x0 et x1 deux points singuliers
du syste`me (3.1) de type col. Si les varie´te´s invariantes stables et instables de ces deux
points se prolongent et se recoupent localement au col, alors leurs parties communes
forme une connexion he´te´rocline (Figure 3.1(b)).
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(a) Connexion homocline (b) Connexion he´te´rocline
Fig. 3.1: Repre´sentation sche´matique (a) d’une connexion homocline et (b) d’une
connexion he´te´rocline.
De´finition 3.11 : Orbite pe´riodique. Une orbite pe´riodique du champ de vecteur
f est une orbite passant par un point xr, qui est un point re´gulier, pour lequel il existe
un nombre T positif appele´ pe´riode ve´rifiant :
x(T ) = x(0).
De´finition 3.12 : Cycle limite. Pour un syste`me plan, un cycle limite est une
orbite pe´riodique isole´e dans l’ensemble des orbites pe´riodiques.
De´finition 3.13 : Bifurcation. Une bifurcation d’un syste`me dynamique est un
changement qualitatif de ses dynamiques obtenu par une variation de la valeur d’un
ou de plusieurs parame`tres.
Soit
x˙ = f(x, α), x ∈ Rn, α ∈ Rm
un syste`me d’e´quations diffe´rentielles ordinaires. Une bifurcation apparaˆıt en α = α0
si il existe des valeurs de parame`tres α1 arbitrairement proches de α0 pour lesquelles
les dynamiques du syste`me ne sont pas topologiquement e´quivalentes a` celles en α0.
L’un des objectifs de la the´orie des bifurcations est de produire des cartographies de
l’espace des parame`tres, ou diagrammes de bifurcations, divisant l’espace de parame`tres
en re´gions de syste`mes topologiquement e´quivalents. Les bifurcations sont les transitions
entre ces re´gions.
De´finition 3.14 : Forme Normale. La forme normale d’un objet mathe´matique est
la forme la plus simplifie´e de cet objet, obtenue par l’application d’une transformation
qui en pre´serve les principales caracte´ristiques.
La forme normale d’une bifurcation est donc le champ de vecteurs de la plus petite
dimension possible pouvant subir la bifurcation concerne´e.
De´finition 3.15 : Codimension d’une bifurcation. La codimension d’une bifur-
cation est le nombre de parame`tres apparaissant dans sa forme normale.
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Nous pouvons a` pre´sent de´crire l’ensemble des bifurcations utilise´es dans ce manuscrit,
en proce´dant par ordre croissant de codimension.
Dans la suite, nous conside´rons le syste`me suivant :
x˙ = f(x, α), x ∈ Rn, α ∈ Rm (3.2)
ou` α repre´sente l’ensemble des parame`tres du syste`me.
3.2 Bifurcations ge´ne´riques de codimension 1
α

(a) Bifurcation col-nœud

α
 
(b) Bifurcation de Hopf

α
 
(c) Bifurcation pli de cycles li-
mites
ααHom
(d) Bifurcation homocline
αα
SNIC
(e) Bifurcation SNIC
Fig. 3.2: Sche´mas repre´sentant les 5 bifurcations de codimension 1 pre´sente´es dans
cette section. Courbes bleues pleines (resp. pointille´es) : points singuliers stables (resp.
instables). Courbes et fle`ches noires : direction du flot. Courbes oranges pleines (resp.
pointille´es) : cycles limites stables (resp. instables). Courbes roses pleines (resp. poin-
tille´es) : extrema des cycles limites stables (resp. instables). Courbes vertes : connexions
homoclines.
Bifurcation col-nœud
La bifurcation col-nœud (ou pli) est la disparition de deux points singuliers hyper-
boliques par collision (Figure 3.2(a)).
Soit xsn un point d’e´quilibre du syste`me (3.2) en α = αsn. Le syste`me subit en ce point
une bifurcation col-nœud sous les conditions suivantes :
1. Non-hyperbolicite´ : sa jacobienne en xsn a une valeur propre nulle simple,
2. Transversalite´ : ∂f
∂α
(xsn, αsn) 6= 0,
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3. Non-de´ge´ne´rescence : ∂
2f
∂x2
(xsn, αsn) 6= 0.
Dans ce cas, le syste`me (3.2), restreint a` une famille de varie´te´s invariantes a` une di-
mension pour (x, α) proche de (xsn, αsn), est localement conjugue´ a` la forme normale
suivante :
y˙ = β + σ y2
avec y ∈ R, β ∈ R le parame`tre de bifurcation et σ = sign
(
∂2f
∂x2
(xsn, αsn)
)
.
Bifurcation de Hopf
La bifurcation de Hopf (ou Andronov-Hopf) est l’apparition d’un cycle limite a` partir
d’un point singulier changeant de stabilite´ par une paire de valeurs propres imaginaires
pures (Figure 3.2(b)).
Soit xH un point singulier du syste`me (3.2) en αH et λ±(α) = u(α)± i v(α) deux valeurs
propres de sa jacobienne. Le syste`me (3.2) subit une bifurcation de Hopf en ce point si
les conditions suivantes sont ve´rifie´es :
1. Non-hyperbolicite´ : λ±(αH) = ±i v(αH), i.e. u(αH) = 0,
2. Non-de´ge´ne´rescence : l1(αH) 6= 0, ou` l1(α) est le premier exposant de Lyapunov,
3. Transversalite´ : u′(αH) 6= 0.
De plus,
– si l1(αH) < 0, alors la bifurcation de Hopf est surcritique et le cycle limite est
stable,
– si l1(αH) > 0, alors la bifurcation de Hopf est sous-critique et le cycle limite est
instable.
Dans ce cas, le syste`me (3.2), restreint a` une famille de varie´te´s invariantes a` deux
dimensions pour (x, α) proche de (xH, αH), est localement conjugue´ a` la forme normale
suivante :
y˙1 = β y1 − y2 + σ y1 (y
2
1 + y
2
2)
y˙2 = y1 + β y2 + σ y2 (y
2
1 + y
2
2)
avec y =
(
y1
y2
)
∈ R2, β ∈ R le parame`tre de bifurcation et σ = sign (l1(αH)).
Bifurcation pli de cycles limites
La bifurcation pli de cycles limites est la disparition de deux cycles limites de stabilite´
diffe´rente par collision (Figure 3.2(c)). Il est plus aise´ d’e´crire la forme normale de cette
bifurcation en coordonne´es polaires :
ρ˙ = 1− β + ρ2
θ˙ = 1.
Bifurcation homocline
La bifurcation homocline est l’apparition d’un cycle limite par de´formation d’une
connexion homocline (Figure 3.2(d)). Lorsque la valeur du parame`tre de bifurcation
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varie, une connexion homocline apparaˆıt, puis l’orbite homocline associe´e fait naitre un
cycle limite et le col est pre´serve´. De meˆme que pre´ce´demment, si la bifurcation est
surcritique (resp. sous-critique), le cycle est stable (resp. instable).
Un point col a deux valeurs propres re´elles dominantes, λ1 < 0 < λ2, dont on regarde le
rapport :
r(α) =
|λ1(α)|
|λ2(α)|
.
Soit xHom un point d’e´quilibre du syste`me (3.2) en αHom et s la quantite´ col correspon-
dante. Alors sous les conditions suivantes :
1. le point (xHom, αHom) est de type col,
2. r(αHom) 6= 1,
3. le point xHom a une orbite homocline Γ0 en αHom,
il existe un voisinage U0 de Γ0 ∪ xHom dans lequel un unique cycle limite apparaˆıt a`
partir de Γ0 lorsque α passe par αHom. De plus,
– si r(αHom) < 1, la bifurcation est surcritique et le cycle limite est stable,
– si r(αHom) > 1, la bifurcation est sous-critique et le cycle limite est instable.
Bifurcation pli sur un cercle invariant (SNIC : saddle-node on invariant
circle)
La bifurcation pli sur un cercle invariant (ou SNIC) est une bifurcation pli clas-
sique avec une condition supple´mentaire : elle doit apparaˆıtre sur un cercle invariant
(Figure 3.2(e)). Ce cercle invariant est constitue´ de deux trajectoires he´te´roclites reliant
les varie´te´s stables et instables du col et du nœud. Lorsque les deux points singuliers
collapsent puis disparaissent, l’une de ces deux trajectoires disparaˆıt et l’autre se trans-
forme en cycle limite.
Soit xSNIC un point singulier du syste`me (3.2) en αSNIC et Γ0 une orbite homocline de
cet e´quilibre (en vert dans la Figure 3.2(e)). D’apre`s le the´ore`me de Shil’nikov [1966],
sous les conditions suivantes :
1. la jacobienne du syste`me a` une unique valeur propre nulle,
2. le point (xSNIC, αSNIC) est un point pli,
3. la fermeture de l’orbite Γ0 en xSNIC est lisse,
il existe un voisinage U0 de Γ0 ∪ xSNIC dans lequel le syste`me :
– admet un unique cycle limite pour des valeurs de α proches de αSNIC correspondant
a` la disparition des points singuliers (α > αSNIC dans la Figure 3.2(e)),
– n’admet aucun cycle limite pour des valeurs de α proches de αSNIC correspondant
a` l’existence des deux points singuliers apparus par bifurcation pli (α < αSNIC
dans la Figure 3.2(e)).
3.3 Bifurcations de codimension 2
Dans les figures de cette section, α = (α1, α2) et α1 et α2 sont les deux parame`tres
de bifurcation.
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Bifurcation fronce
La bifurcation fronce (ou « cusp ») est la disparition de deux bifurcations pli par
collision.
Soit xC un point singulier du syste`me (3.2) en α = αC. Les conditions pour que le
syste`me subisse en ce point une bifurcation cusp sont les suivantes :
1. Non-hyperbolicite´ : sa jacobienne en xC a une valeur propre nulle simple,
2. Transversalite´ : ∂f
∂α
(xC, αC) 6= 0,
3. Non-de´ge´ne´rescence : ∂f
∂x
(xC, αC) =
∂2f
∂x2
(xC, αC) = 0 et
∂3f
∂x3
(xC, αC) 6= 0.
α
1
α
2
Fig. 3.3: Sche´ma d’une bifurcation cusp dans l’espace (α1, α2). Points bleus pleins
(resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables). Lignes et fle`ches noires : flot et
sa direction. Courbes jaunes : bifurcations pli. Encadre´s jaunes : de´tails des diagrammes
de phase en chaque bifurcation pli.
Le syste`me (3.2), restreint a` une famille de varie´te´s invariantes a` une dimension pour
(x, α) proche de (xC, αC), a la forme normale suivante :
y˙ = β1 + β2 y + σ y
3
avec y ∈ R, β =
(
β1
β2
)
∈ R2 et σ = sign
(
∂3f
∂x3
(xC, αC)
)
.
Bifurcation de Bautin
La bifurcation de Bautin (ou bifurcation de Hopf ge´ne´ralise´e) est la transformation
d’une branche de bifurcations de Hopf surcritiques en Hopf sous-critiques, qui s’accom-
pagne de l’apparition d’une branche de bifurcations pli de cycles limites (Figure 3.4).
Soit xB un point d’e´quilibre du syste`me (3.2) en αB et λ1,2(α) = u(α) ± i v(α) deux
valeurs propres de sa jacobienne. Le syste`me subit en ce point une bifurcation de Bautin
sous les conditions suivantes :
1. Non-hyperbolicite´ : λ1,2(αB) = ±i v(αB),
2. Non-de´ge´ne´rescence : l1(αB) = 0 et l2(αB) 6= 0, ou` li(α) le i-e`me exposant de
Lyapunov,
3. Transversalite´ : L’application α→ (u(α), l1(α)) est re´gulie`re en α = αB.
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α
1
α
2
Fig. 3.4: Sche´ma d’une bifurcation de Bautin dans l’espace (α1, α2). Points bleus pleins
(resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables). Courbes et fle`ches noires : flot
et sa direction. Cercles oranges pleins (resp. pointille´s) : cycles limites stables (resp.
instables). Ligne rouge pleine (resp. pointille´e) : bifurcation de Hopf surcritique (resp.
sous-critique). Courbe violette : bifurcation pli de cycles limites.
Le syste`me (3.2), restreint a` une famille de varie´te´s invariantes a` deux dimensions pour
(x, α) proche de (xB, αB), a la forme normale suivante :
y˙1 = β1 y1 − y2 + β2 y1 (y
2
1 + y
2
2) + σ y1 (y
2
1 + y
2
2)
2
y˙2 = y1 + β1 y2 + β2 y2 (y
2
1 + y
2
2) + σ y2 (y
2
1 + y
2
2)
2
avec y =
(
y1
y2
)
∈ R2, β =
(
β1
β2
)
∈ R2 et σ = sign (l2(αB)).
Bifurcation Bogdanov-Takens
Une bifurcation Bogdanov-Takens correspond a` la naissance de deux branches de
bifurcations pli, une branche de bifurcations de Hopf et une branche de bifurcations
homoclines (Figure 3.5).
Soit xBT un point singulier du syste`me (3.2) en αBT et J(x, α) sa jacobienne. Le syste`me
subit en (xBT, αBT) une bifurcation Bogdanov-Takens sous les conditions suivantes :
1. Non-hyperbolicite´ : sa jacobienne en xBT a exactement deux valeurs propres nulles,
2. Non-de´ge´ne´rescence : les coefficients b20(αBT) (a20(αBT) + b11(αBT)) 6= 0, leurs
calculs sont de´taille´s dans l’Annexe B,
3. Transversalite´ : l’application (x, α) 7→
(
f(x, α),Tr
(
J(x, α)
)
,det
(
J(x, α)
))
est
re´gulie`re en (x, α) = (xBT, αBT).
Le syste`me (3.2), restreint a` une famille de varie´te´s invariantes a` deux dimensions pour
(x, α) proche de (xBT, αBT), a la forme normale suivante :
y˙1 = y2
y˙2 = β1 + β2 y1 + y
2
1 + σ y1 y2
avec y =
(
y1
y2
)
∈ R2, β =
(
β1
β2
)
∈ R2 et σ = sign (b20(αBT) (a20(αBT) + b11(αBT))).
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α
1
α
2
Fig. 3.5: Sche´ma d’une bifurcation Bogdanov-Takens dans l’espace (α1, α2). Points
bleus pleins (resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables). Courbes et fle`ches
noires : flot et sa direction. Cercles oranges pleins : cycles limites stables. Ligne rouge
pleine : bifurcation de Hopf surcritique. Courbe verte : bifurcation homocline. Courbe
jaune : bifurcation pli. Encadre´s noirs : zooms.
Bifurcation Bogdanov-Takens sur un SNIC
La bifurcation Bogdanov-Takens sur un SNIC correspond a` une bifurcation Bogdanov-
Takens classique dans laquelle la branche de bifurcations homoclines et une des branches
de bifurcations pli sont remplace´es par une branche de bifurcations SNIC (Figure 3.6).
α
1
α
2
Fig. 3.6: Sche´ma d’une bifurcation Bogdanov-Takens sur un SNIC dans l’espace
(α1, α2). Points bleus pleins (resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables).
Courbes et fle`ches noires : flot et sa direction. Cercles oranges pleins : cycles limites
stables. Ligne rouge pleine : bifurcation de Hopf surcritique. Courbe verte pointille´e :
bifurcation SNIC. Courbe jaune : bifurcation pli. Encadre´ noir : zoom.
Bifurcation cusp de cycles limites
La bifurcation cusp de cycles limites est la disparition de deux branches de bifurca-
tions pli de cycles limites par collision (Figure 3.7).
3.4 Bifurcations de codimension 3
Dans les figures de cette section, α = (α1, α2, α3) et α1, α2 et α3 sont les trois
parame`tres de bifurcation.
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α
1
α
2
Fig. 3.7: Sche´ma d’une bifurcation cusp de cycles limites dans l’espace (α1, α2). Points
bleus pleins (resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables). Courbes et fle`ches
noires : flot et sa direction. Cercles oranges pleins (resp. pointille´s) : cycles limites
stables (resp. instables). Courbe violette : branche de bifurcations pli de cycle limite.
Cercles jaunes pointille´s : pli de cycles limites au point de bifurcation. Encarts violets :
de´tails des diagrammes de phase en chacune des bifurcations plis de cycles limites.
Bifurcation cusp-cusp
α
1
α
2
α
3
α
1
α
2
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=α
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α
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(b)
(a)
(b)
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(a) (a)
(b)(b)
Fig. 3.8: Sche´ma d’une bifurcation cusp-cusp dans l’espace (α1, α2, α3) (a` gauche) et
dans l’espace (α1, α2) pour de α3 < α3,CC, α3 = α3,CC et α3 > α3,CC (a` droite). Points
bleus pleins (resp. vides) : points singuliers stables (resp. instables). Courbes et fle`ches
noires : flot et sa direction. Lignes (a` droite) et surfaces (a` gauche) jaunes : bifurcations
plis. Losanges (a` droite) et lignes (a` gauche) cyans : bifurcations cusp. Losanges bleus :
bifurcation cusp-cusp. Encart : de´tail du diagramme de phase dans la surface de´limite´e
par des courbes de bifurcations dans l’espace (α1, α2).
Une bifurcation cusp-cusp est la disparition de deux branches de bifurcations cusp
par collision (Figure 3.8).
Soit xCC un point singulier du syste`me en αCC. Le syste`me subit en ce point une bifur-
cation cusp-cusp sous les conditions suivantes :
1. Non-hyperbolicite´ : sa jacobienne en (xCC, αCC) a une unique valeur propre nulle,
2. Non-de´ge´ne´rescence : ∂
kf
∂xk
(xCC, αCC) = 0, x ∈ [1, 3℄ et
∂4f
∂x4
(xCC, αCC) 6= 0,
3. Transversalite´ : ∂f
∂α
(xCC, αCC) 6= 0.
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Bifurcation Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e
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Fig. 3.9: Sche´ma d’une bifurcation Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e dans l’espace
(α1, α2, α3) (a` gauche) et dans l’espace (α1, α2) pour de α3 < α3,DBT, α3 = α3,DBT et
α3 > α3,DBT (a` droite de haut en bas). Points bleus pleins (resp. vides) : points sin-
guliers stables (resp. instables). Courbes et fle`ches noires : flot et sa direction. Courbes
oranges pleines : cycles limites stables. Lignes (a` droite) et surface (a` gauche) rouges :
bifurcations de Hopf. Lignes (a` droite) et surfaces (a` gauche) jaunes : bifurcations plis.
Ligne (a` droite) et surface (a` gauche) verte : bifurcations homoclines. Losanges (a` droite)
et ligne (a` gauche) cyans : bifurcations cusp. Losanges (a` droite) et lignes (a` gauche)
bleus : bifurcations Bogdanov-Takens . Encarts : de´tails des diagrammes de phase dans
chaque surface de´limite´e par des courbes de bifurcations dans l’espace (α1, α2).
Soit xDBT un point singulier du syste`me (3.2) en αDBT. Les conditions pour que
le syste`me subisse en ce point une bifurcation Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e (Figure 3.9)
sont les meˆmes que pour une bifurcation Bogdanov-Takens (Figure 3.5), a` l’exception
de la condition 2 concernant les coefficients quadratiques. Cette condition devient :
1. b20(αBT) = 0 et (a20(αBT) + b11(αBT)) 6= 0
ou (a20(αBT) + b11(αBT)) = 0 et b20(αBT) 6= 0
Cette bifurcation n’e´tant pas ge´ne´rique, il n’existe pas de forme normale correspondante.
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Dans ce chapitre, nous proposons un nouveau mode`le de masse neurale incluant
deux approches qui n’avaient jamais e´te´ conside´re´es conjointement auparavant, pour
mode´liser les dynamiques du compartiment neuronal. Il s’agit des re´troactions excita-
trices directe et indirecte de e´voque´es dans le Chapitre 2. Nous analyserons ce mode`le
et e´tudierons les dynamiques qu’il ge´ne`re, ainsi que l’influence de plusieurs parame`tres
d’inte´reˆt sur ces dynamiques. Nous analyserons les diagrammes de bifurcations (de la
meˆme fac¸on que Touboul et al. [2011] pour le mode`le de Jansen-Rit [Jansen & Rit,
1995]) et leur re´partition dans l’espace de deux parame`tres d’inte´reˆt. Nous chercherons
e´galement a` reproduire des donne´es expe´rimentales provenant de souris e´pileptiques.
Enfin, une me´thode de re´duction quasi-stationnaire sera applique´e au mode`le, et les
comportements qualitatifs et quantitatifs entre mode`les initiaux et re´duits seront com-
pare´s a` l’aide des diagrammes de bifurcation. Les travaux de ce chapitre ont e´te´ publie´s
dans Garnier et al. [2014, 2015b].
4.1 Construction du mode`le
Classiquement, les mode`les de masse neurale conside`rent une population de cellules
pyramidales recevant l’entre´e inhibitrice d’une population locale d’interneurones et une
entre´e excitatrice (cf Chapitre 2). L’excitation collate´rale de la population pyramidale
par sa propre activite´ est e´galement relaye´e par les connexions synaptiques. Le taux de
de´charge de chaque population re´sulte de l’inte´gration de l’entre´e qu’elle rec¸oit a` travers
les connexions synaptiques. Nous supposons, en suivant la mode´lisation classique [Jansen
& Rit, 1995, Jansen et al., 1993, Lopes da Silva et al., 1974, 1976], que l’inte´gration sy-
naptique est line´aire, ce qui revient a` conside´rer que le potentiel membranaire de chaque
population est la convolution de l’entre´e de la population avec la re´ponse impulsion-
nelle des synapses. Cette re´ponse impulsionnelle, le potentiel post-synaptique moyen,
est caracte´rise´e par un accroissement rapide suivi d’une diminution plus lente.
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4.1.1 Couplage synaptique dans les mode`les de masse neurale
La transformation des potentiels d’action en potentiels post-synaptiques excitateurs
et inhibiteurs est repre´sente´e ici par deux fonctions introduites par Van Rotterdam et al.
[1982] :
he(t) = Aa t e
−a t, t > 0,
hi(t) = B b t e
−b t, t > 0.
Ces fonctions he(t) et hi(t) sont des processus du second ordre, solutions des ope´rateurs
Fe et Fi respectivement, satisfaisant [Touboul et al., 2011] :
Fe(he) =
1
Aa
h′′e(t) +
2
A
h′e(t) +
a
A
he(t), (4.1a)
Fi(hi) =
1
B b
h′′i (t) +
2
B
h′i(t) +
b
B
hi(t). (4.1b)
Le parame`tre A (resp. B) repre´sente l’amplitude des potentiels post-synaptiques exci-
tateurs (resp. inhibiteurs) et 1
a
(resp. 1
b
) repre´sente la constante de temps des poten-
tiels post-synaptiques excitateurs (resp. inhibiteurs), repre´sentative de la cine´tique des
connexions synaptiques et des de´lais introduits par le parcours de l’arbre dendritique
[Freeman, 1975, Jansen et al., 1993, Van Rotterdam et al., 1982].
La transformation du potentiel de membrane moyen en densite´ moyenne de poten-
tiels d’actions de´charge´s par les neurones est ge´ne´ralement repre´sente´e par un processus
sigmo¨ıdal [Dayan & Abbott, 2001, Freeman, 1975, Gerstner & Kistler, 2002]. Nous avons
choisi ici de parame´trer la fonction suivant le travail de Freeman [1975] :
sigm(x, v) =
2 e0
1 + er(v−x)
,
ou` 2 e0 est le taux de de´charge maximal, v le seuil du potentiel de membrane de´clenchant
la de´charge et r repre´sente la pente au point d’inflexion.
Les valeurs des parame`tres utilise´s dans ce chapitre sont sont celles initialement
utilise´es dans Jansen et al. [1993] et Jansen & Rit [1995] et re´pertorie´es dans le Ta-
bleau 4.1.
4.1.2 Re´troactions excitatrices directe et indirecte
Notre mode`le pre´sente l’originalite´ d’inclure les deux voies de re´troaction directe et
indirecte (Figure 2.1) mentionne´es dans le Chapitre 2 section 2.1, ponde´re´es par des
parame`tres (gains de couplage). Il conside`re trois boucles de re´troaction de l’activite´ de
la population de cellules pyramidales.
La premie`re boucle repre´sente l’action excitatrice des cellules pyramidales sur les
interneurones inhibiteurs qui, en s’activant, inhibent a` leur tour l’activite´ pyramidale.
La seconde boucle, que nous nommerons « excitation indirecte », implique l’action
excitatrice des cellules pyramidales sur une sous-population interme´diaire de cellules
pyramidales qui, a` son tour, excite la population de cellules pyramidales conside´re´e. Ces
deux boucles (Figure 2.1(a)) se retrouvent dans le mode`le de Jansen-Rit.
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Nous adjoignons une troisie`me boucle de re´troaction, dite « excitation directe », intro-
duite par Wilson & Cowan [1972, 1973] repre´sentant l’action excitatrice de la population
de cellules pyramidales sur elle-meˆme [Liley et al., 2002, Molaee-Ardekani et al., 2010,
Robinson et al., 1997]. Cette re´troaction directe peut remplacer la re´troaction indirecte
pour repre´senter l’excitation des cellules pyramidales (Figure 2.1(b)).
A` notre connaissance, aucun mode`le dans la litte´rature pre´ce´dant [Garnier et al.,
2014] ne conside`re ces deux approches de re´troaction excitatrice conjointement. Nous
avons donc choisi ici de proposer un mode`le les regroupant (Figure 4.1(a)). La re´troaction
indirecte est mode´lise´e a` l’aide du processus Fe et de deux parame`tres C1 et C2 repre´sen-
tant le nombre de connexions synaptiques entre les populations concerne´es, tandis que
la re´troaction directe est module´e par un gain de couplage G (Figure 4.1(b)).
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Fig. 4.1: Mode`le de masse neurale a` double re´troaction excitatrice. P : population
principale de cellules pyramidales. I : Population d’interneurones. P’ : population in-
terme´diaire de cellules pyramidales. Fle`ches rouges (resp. vertes) : interaction excitatrice
(resp. inhibitrice). Boites he(t)) (resp. hi(t)) : processus du second ordre transformant
les potentiels d’action en potentiel de membrane post-synaptique excitateur (resp. in-
hibiteur). Boites sigm : processus transformant le potentiel de membrane moyen en
densite´ moyenne de potentiels d’action de´charge´s par les neurones des populations P,
P’ et I. Ci pour i ∈ [1, 4℄ : gains de couplage de´pendant du nombre C maximum de
connexions synaptiques entre deux populations. G : gain de couplage de la re´troaction
excitatrice directe. p(t) : entre´e excitatrice. y0, y1 et y2 : variables d’e´tats du syste`me.
x0, x1 et x2 : variables d’e´tats interme´diaires.
Suivant le mode`le de connexion synaptique de´crit dans la section 4.1.1, on obtient
les dynamiques suivantes sur les variables x0, x1 et x2 repre´sentant les sorties des po-
pulations principale et interme´diaire de cellules pyramidales et de la population d’inter-
neurones respectivement (Figure 4.1(b)) :
x0
′′ = Aa sigm(x1 +Gx0 − x2, vP)− 2 ax0
′ − a2 x0 (4.2a)
x1
′′ = AaC2 sigm(C1 x0, vP′)− 2 ax1
′ − a2 x1 +Aap(t) (4.2b)
x2
′′ = B bC4 sigm(C3 x0, vI)− 2 b x2
′ − b2 x2. (4.2c)
A` l’instar du mode`le de Jansen-Rit, les variables d’e´tat de notre mode`le sont les entre´es
excitatrice (y1 = x1+Gx0) et inhibitrice (y2 = x2) de la population principale de cellules
pyramidales P et la sortie de cette meˆme population (y0 = x0). Cette sortie agit sur les
interneurones inhibiteurs I et la population interme´diaire de cellules pyramidales P’ et
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participe a` la re´troaction excitatrice directe. Les dynamiques de ces variables sont les
suivantes :
y0
′′ = Aa sigm(y1 − y2, vP)− 2 a y0
′ − a2 y0 (4.3a)
y1
′′ = Aa (C2 sigm(C1 y0, vP′) +G sigm(y1 − y2, vP))− 2 a y1
′ − a2 y1 +Aap(t)
(4.3b)
y2
′′ = B bC4 sigm(C3 y0, vI)− 2 b y2
′ − b2 y2. (4.3c)
Dans ces e´quations, les Ci, i ∈ [1, 4℄, repre´sentent le nombre moyen de synapses entre
deux populations. Suivant le formalisme introduit par Jansen & Rit [1995], base´ sur
le travail de Braitenberg & Schu¨z [1998], chaque Ci est constant et proportionnel au
nombre maximum C de connexions synaptiques entre populations :
∀i ∈ [1, 4℄ Ci = αi C.
Dans ce chapitre, les parame`tres vP, vP′ et vI sont suppose´s constants et fixe´s a` leur
valeur basale v0 :
vP = vP′ = vI = v0.
Le parame`tre G repre´sente le nombre moyen de connexions synaptiques internes a` la
population pyramidale, i.e. le gain de couplage de la re´troaction excitatrice directe. La
fonction p(t) repre´sente l’entre´e excitatrice provenant de connexions neuronales longue-
distance sur les cellules pyramidales du mode`le local (nomme´e « entre´e corticale » dans
Suffczynski et al. [2004]).
Les valeurs et de´finitions de l’ensemble de ces parame`tres sont re´pertorie´es dans le Ta-
bleau 4.1.
Nom De´finition Valeur
A PPSE moyen 3.25mV
B PPSI moyen 22mV
1
a
constante de temps des PPSE 10−2 s
1
b
constante de temps des PPSI 2.10−2 s
2 e0 taux de de´charge maximal des neurones 2.5 s
−1
v0 seuil d’excitabilite´ des neurones 6 mV
r pente de la sigmo¨ıde en v0 0.56 mV
−1
C nombre maximal de connexions synaptiques entre deux populations 135
α1 proportion pour le gain de couplage de P a` P’ 1
α2 proportion pour le gain de couplage de P’ a` P 0.8
α3 proportion pour le gain de couplage de P a` I 0.25
α4 proportion pour le gain de couplage de I a` P 0.25
G gain de couplage de la re´troaction directe 40
Tab. 4.1: De´finitions et valeurs des parame`tres du mode`le de masse neurale.
Ce mode`le ge´ne´ralise les deux approches mentionne´es plus haut. En effet, en posant
G = 0, on retrouve le mode`le de Jansen-Rit a` re´troaction excitatrice indirecte, tandis
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qu’en posant α2 = 0 (et donc C2 = 0), on retrouve un mode`le a` re´troaction excitatrice
directe semblable a` celui introduit par Wilson et Cowan.
Pour l’analyse dynamique de ce mode`le, nous e´crivons le syste`me (4.3) sous forme
d’un syste`me d’e´quations du premier ordre :
y0
′ = y3 (4.4a)
y1
′ = y4 (4.4b)
y2
′ = y5 (4.4c)
y3
′ = Aa sigm(y1 − y2vP)− 2 a y3 − a
2 y0 (4.4d)
y4
′ = AaC2 sigm(C1 y0, vP′) +AaG sigm(y1 − y2, vP)− 2 a y4 − a
2 y1 +Aap(t)
(4.4e)
y5
′ = B bC4 sigm(C3 y0, vI)− 2 b y5 − b
2 y2 (4.4f)
Le potentiel de champ local e´tant une mesure physiologique de l’activite´ neuronale, c’est
l’une des sorties du mode`le les plus inte´ressantes a` observer. Suivant le travail de Jansen
et al. [1993], il est approxime´ par :
LFP(t) = y1(t)− y2(t)
4.1.3 Parame`tres d’inte´reˆt pour l’analyse de bifurcations
Dans la section 4.2, nous analyserons les bifurcations du syste`me (4.4) en fonction
de l’entre´e p(t) = p conside´re´e comme un parame`tre. Le choix de p comme parame`tre
d’inte´reˆt est naturel puisqu’il repre´sente l’action des populations adjacentes de neurones
sur la population de cellules pyramidales conside´re´e, et tient donc le roˆle d’entre´e exci-
tatrice du mode`le. Comme mentionne´ dans le Chapitre 3, comprendre les diagrammes
de bifurcations en fonction de p, et donc l’e´volution des attracteurs dynamiques selon ce
parame`tre, nous permet de connaˆıtre les caracte´ristiques quantitatives des se´ries tempo-
relles lorsque p(t) varie au cours du temps. En particulier, il est possible de de´duire des
diagrammes de bifurcations les diffe´rentes se´ries temporelles que le syste`me (4.4) peut
ge´ne´rer pour p(t) une variable gaussienne N (m,σ2) de moyenne m et de variance σ2, et
pour diffe´rentes valeurs de C, α2 et G. Nous pouvons ainsi e´tablir un dictionnaire des
diffe´rents comportements que le mode`le peut ge´ne´rer, chacun e´tant lie´ a` une organisation
dynamique spe´cifique.
Les parame`tres G et α2, quant a` eux, re`glent l’excitation collate´rale existant dans de
nombreuses structures corticales [Frick et al., 2008, Miles & Wong, 1986, Wang et al.,
2006]. Une augmentation locale de la re´troaction excitatrice peut provoquer une hyper-
excitabilite´ entrainant des comportements pathologiques [Salin et al., 1995] tels que
des de´charges e´pileptiques [McKinney et al., 1997]. Nous nous inte´ressons ici parti-
culie`rement, en terme de ge´ne´ration d’activite´ pathologique, a` la balance entre exci-
tations directe et indirecte, qui mode´lise les effets d’une re´troaction locale rapide versus
une re´troaction retarde´e a` plus large e´chelle.
Dans la section 4.3, les diagrammes de bifurcations de codimension 2 en fonction
de C et p seront utilise´s afin de caracte´riser les comportements (i.e. les types de se´ries
temporelles parmi celles identifie´es dans la section 4.2) que le mode`le peut ge´ne´rer pour
diffe´rentes valeurs de G et α2. Cette caracte´risation permet de construire une carte de la
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re´partition des comportements du mode`le dans l’espace de parame`tres (G,α2) (selon le
type de diagramme de bifurcations en (C, p)). Cette e´tude permet d’analyser l’influence
du poids des re´troactions excitatrices directe et indirecte sur les comportements du
mode`le.
4.1.4 Points singuliers : caracte´risation et stabilite´
Un calcul direct nous montre que les points singuliers du syste`me (4.4), avec une
entre´e p(t) = p, sont caracte´rise´s par la variable y0, elle-meˆme caracte´rise´e par les points
fixes de la fonction ϕ suivante :
ϕ(y0) =
A
a
sigm
(
A
a
C2 sigm(C1 y0, v0) +Gy0 +
A
a
p−
B
b
C4 sigm(C3 y0, v0), v0
)
.
(4.5)
Les autres composantes du point singulier sont de´finies comme suit :
y1 =
A
a
C2 sigm(C1 y0, v0) +Gy0 +
A
a
p (4.6a)
y2 =
B
b
C4 sigm(C3 y0, v0) (4.6b)
y3 = y4 = y5 = 0. (4.6c)
Il est possible d’e´tablir une caracte´risation des points singuliers e´quivalente a` l’e´qua-
tion (4.5), en restreignant y0 a` l’intervalle ]0,
2Ae0
a
[. Cet intervalle de valeur de´finissant
un domaine invariant dans l’espace des phases, on peut utiliser la proprie´te´ suivante :
pour y0 ∈]0,
2Ae0
a
[, il existe une unique valeur de p telle que (yi)
5
i=0, ou` (yi)
5
i=1 est de´fini
par (4.6), soit un point singulier du syste`me (4.4). Cette valeur est caracte´rise´e par
l’expression explicite suivante :
p = ψ(y0) =
a
A
(
v0 −
1
r
ln
(
2Ae0 − a y0
a y0
)
−Gy0 +
B
b
C4 sigm(C3 y0, v0)
)
− C2 sigm(C1 y0, v0) (4.7)
La matrice jacobienne J e´value´e en Q = (yi)
5
i=0, un point singulier du syste`me (4.4), est
donne´e par :
J(Q) =
(
03 I3
U V
)
∈M6(R).
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ou` 03 ∈M3(R) est la matrice nulle, I3 ∈M3(R) la matrice identite´,
U =

 −a
2 AaS(y1 − y2, v0) −AaS(y1 − y2, v0)
AaC1 C2 S(C1 y0, v0) GAaS(y1 − y2, v0)− a
2 −GAaS(y1 − y2, v0)
B bC3 C4 S(C3, y0, v0) 0 −b
2

 ,
(4.8)
V =

−2 a 0 00 −2 a 0
0 0 −2 b

 , (4.9)
S(x, v) =
∂sigm
∂x
(x, v) = 2 e0 r
er (v−x)(
1 + er (v−x)
)2 . (4.10)
Les branches de points singuliers des diagrammes de bifurcations seront donc obte-
nues en utilisant l’e´quation (4.7), et la stabilite´ des points singuliers par une e´valuation
nume´rique des valeurs propres associe´es.
4.2 Dictionnaire des comportements
Le diagramme de bifurcations permet, dans un premier temps, de de´terminer les in-
tervalles de valeurs d’inte´reˆt de p et de suivre l’e´volution en fonction de p des invariants
dynamiques (points singuliers, cycles limites, connexions homoclines, etc) qui organisent
la dynamique. Pour chaque organisation de la dynamique, le mode`le peut ge´ne´rer, pour
une entre´e p(t) e´voluant au cours du temps, des types de se´ries temporelles spe´cifiques
dont nous pouvons de´duire les proprie´te´s qualitatives a` l’aide du diagramme de bifur-
cation. Nous associons une appellation et un acronyme a` chaque type de se´rie tempo-
relle, inspire´s par ses proprie´te´s essentielles. Ces diagrammes ont e´te´ obtenus a` l’aide de
me´thodes nume´riques en tirant avantage de la structure de la dynamique et en utilisant
des techniques nume´riques de´die´es (en particulier une me´thode de continuation pour les
cycles limites). Dans cette section, nous repre´sentons les diagrammes de bifurcations, en
fonction de l’entre´e p(t) = p conside´re´e comme un parame`tre, obtenus pour diffe´rentes
valeurs des parame`tres C, α2 et G.
Nous nous focalisons sur les types de se´ries temporelles caracte´rise´s par leur pro-
prie´te´s qualitatives (en particulier les alternances d’oscillations). Nous ne pre´sentons
donc pas tous les diagrammes de bifurcations possibles puisque des diagrammes diffe´rents,
mais partageant certaines proprie´te´s structurelles, peuvent ge´ne´rer le meˆme type de se´ries
temporelles. De plus, les cas triviaux ou` aucun cycle limite n’existe ne sont pas discute´s.
Ces cas, ou` les seuls attracteurs sont des points singuliers, correspondent soit a` l’activite´
d’une population silencieuse, soit a` une activite´ non physiologique ou` le LFP reste e´leve´
pendant un temps long. Nous pre´sentons, pour chaque cas, des sorties du mode`le lorsque
l’entre´e p(t) est une variable gaussienne dont la moyenne et la variance sont choisies afin
que p(t) prenne ses valeurs dans un intervalle d’inte´reˆt avec une espe´rance supe´rieure a`
0, 5.
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4.2.1 Noise-Modulated Oscillations (NMO)
Pour chaque valeur de p, le syste`me admet un unique point singulier qui est stable
pour p < pH1 ou p > pH2, et instable pour pH1 < p < pH2 (Figure 4.2). En p = pH1 ,
une bifurcation de Hopf surcritique donne naissance a` un cycle limite stable qui persiste
pour p > pH1 et disparaˆıt en p = pH2 par une seconde bifurcation de Hopf surcritique.
Pour une entre´e variant au cours du temps (en particulier pour une variable gaussienne),
la se´rie temporelle ge´ne´re´e oscille pour pH1 < p(t) < pH2 et la fre´quence et l’amplitude
des oscillations sont entie`rement module´es par la valeur de l’entre´e.
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Fig. 4.2: Diagramme de bifurcations (gauche) en fonction de p et un exemple de se´rie
temporelle du LFP avec son spectrogramme (droite) associe´ au comportement NMO
(G = 25, α2 = 0.3 and C = 130 pour cette simulation). Courbes bleues : points
singuliers stables. Courbe verte : points singuliers instables comprenant deux valeurs
propres a` partie re´elle positive. Points rouges : bifurcations de Hopf surcritiques (H1 et
H2). Courbes noires : valeurs maximales et minimales de y0 le long des cycles limites
stables. Barre grise horizontale : intervalle de confiance [< p > −σ,< p > +σ] de la
variable gaussienne p(t) utilise´e pour ge´ne´rer la se´rie temporelle.
Dans des cas proches mais le´ge`rement diffe´rents (en particulier pour une valeur de C
plus grande), la bifurcation de Hopf H1 est sous-critique. Une bifurcation pli de cycles
limites apparaˆıt alors pour une valeur pFLC < pH1 en laquelle les cycles limites stables
et instables collapsent et disparaissent. Les familles de cycles limites instables et stables
indexe´es par p sont connecte´es a` H1 et H2 respectivement. Dans la mesure ou` les pro-
prie´te´s essentielles a` l’existence d’une famille de cycles limites stables sont pre´serve´es,
les se´ries temporelles ge´ne´re´es dans un tel cas sont similaires a` celle pre´sente´e dans la
Figure 4.2. Ce comportement a e´te´ nomme´ « Noise-Modulated Oscillations » (NMO).
4.2.2 Noise-Induced Spiking (NIS)
La courbe des points singuliers est divise´e en trois branches par les points SN1 et
SN2 correspondant a` deux bifurcations col-nœud (Figure 4.3). Les ensembles de points
singuliers ve´rifiant y0 < ySN1, y0 > ySN2 et ySN1 < y0 < ySN2 sont nomme´s respective-
ment branche infe´rieure, branche supe´rieure et branche me´diane. Les points singuliers
de la branche infe´rieure sont stables (bleu) et ceux de la branche me´diane sont in-
stables (cyan). Les points de la branche supe´rieure sont instables (vert) pour p < pH1 et
stables (bleu) ailleurs. Nous de´crivons le diagramme pour des valeurs de´croissantes de
p. Pour p > pH1, le syste`me admet un unique point singulier stable comme attracteur.
48
Section 4.2. Dictionnaire des comportements

200
0.14
0.16
0.04
0
0.02
0.12
0.1
0.08
0.06
600 8004000
y
0
p
8642
100 82 4 6
-5
-10
20
15
5
0
0
5
10
(V)
LFP
(AU)
(Hz)
Frequency
t(sec)
t(sec)
15
10
0.18
-200
SN
1
SN
2
H
1
(b) NIS
Fig. 4.3: Diagramme de bifurcations (gauche) en fonction de p et un exemple de se´rie
temporelle du LFP avec son spectrogramme (droite) associe´ au comportement NIS (G =
60, α2 = 0.5 and C = 150 pour cette simulation). Courbes bleues : points singuliers
stables. Courbes vertes (resp. cyan) : points singuliers instables comprenant deux (resp.
une) valeurs propres a` partie re´elle positive. Points noirs : bifurcations col-nœud (SN1
et SN2). Point rouge : bifurcation de Hopf surcritique (H1). Courbes noires : valeurs
maximales et minimales de y0 le long des cycles limites stables. Segment pointille´e
orange : bifurcation SNIC (Saddle-Node on Invariant Cycle). Barre grise horizontale :
intervalle de confiance [< p > −σ,< p > +σ] de la variable gaussienne p(t) utilise´ pour
ge´ne´rer la se´rie temporelle.
En p = pH1, une bifurcation de Hopf surcritique provoque l’apparition d’un cycle limite
stable qui persiste pour p < pH1 jusqu’a` sa disparition par bifurcation SNIC en p = pSN1 .
Pour p < pSN1 , le syste`me admet de nouveau un unique point singulier stable comme
attracteur.
Pour une entre´e p(t) dont la moyenne est choisie proche de pSN1 , le syste`me alterne
entre le point singulier de la branche infe´rieure et le cycle limite de grande amplitude. La
pe´riode du cycle limite proche de la bifurcation SNIC e´tant grande, les se´ries temporelles
ge´ne´re´es alternent entre des phases quiescentes de dure´es variables et des pointes de
grande amplitude. Ce comportement est nomme´ « Noise-Induced Spiking » (NIS).
4.2.3 Noise-Induced Spiking and Over-Threshold Oscillations (NIS-
OTO)
La courbe des points singuliers est divise´e en trois branches (infe´rieure, me´diane et
supe´rieure) par deux bifurcations col-nœud SN1 et SN2 comme dans le cas NIS. Les
points singuliers des branches infe´rieure et me´diane sont respectivement stables (bleu)
et instables (cyan) (Figure 4.4). Les points de la branche supe´rieure sont instables (vert)
pour p ∈]pSN2 , pH1 [∪]pH2, pH3 [ et stables (bleu) ailleurs. Le syste`me subit une bifurcation
de Hopf sous-critique en p = pH1 et deux bifurcations de Hopf surcritiques en p = pH2
et p = pH3. Pour p < pH1 et p > pH3 , le syste`me admet un point singulier stable comme
unique attracteur. En p = pH1 , la bifurcation de Hopf sous-critique donne naissance a`
un cycle limite instable qui persiste pour des valeurs supe´rieure de p jusqu’a` disparaˆıtre
par bifurcation pli de cycles limites avec un cycle limite stable de plus grande amplitude
en p = pFLC. Ce cycle stable persiste pour une valeur de p comprise entre p = pFLC
et pSN1 ou` il disparaˆıt par bifurcation SNIC. Par ailleurs, une famille de cycles limites
stables de plus petite amplitude relie les bifurcations de Hopf H2 et H3.
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Fig. 4.4: Diagramme de bifurcations (gauche) en fonction de p et un exemple de se´rie
temporelle du LFP avec son spectrogramme (droite) associe´ au comportement NIS-
OTO (G = 0, α2 = 0.8 and C = 136 pour cette simulation). Courbes bleues : points
singuliers stables. Courbes vertes (resp. cyan) : points singuliers instables comprenant
deux (resp. une) valeurs propres a` partie re´elle positive. Points noirs : bifurcations col-
nœud (SN1 et SN2). Points rouges : bifurcations de Hopf (H1 sous-critique, H2 et H3
surcritiques). Courbes noires continues : valeurs maximales et minimales de y0 le long
des cycles limites stables. Courbes noires pointille´es : valeurs maximales et minimales
de y0 le long des cycles limites instables. Segment pointille´e orange : bifurcation SNIC
(Saddle-Node on Invariant Cycle). Barre grise horizontale : intervalle de confiance [<
p > −σ,< p > +σ] de la variable gaussienne p(t) utilise´ pour ge´ne´rer la se´rie temporelle.
Pour une entre´e p(t) variant au cours du temps, les se´ries temporelles ge´ne´re´es al-
ternent entre des oscillations de grande amplitude pour p(t) ∈]pSN1 , pFLC[, des oscilla-
tions de petite amplitude pour p(t) ∈]pH2, pH3 [ et des phases de quiescence. Nous avons
nomme´ ce comportement « Noise-Induced Spiking and Over-Threshold Oscillations »
(NIS-OTO).
4.2.4 Noise-Induced Thresholded Amplitude Oscillations (NITAM)
Pour chaque valeur de p, le syste`me admet un unique point singulier. Ce point
est instable (vert) pour p ∈]pH1 , pH2[∪]pH3 , pH4 [ et stable (bleu) ailleurs (Figure 4.5).
Pour p < pFLC1 , p ∈]pFLC2 , pFLC3 [ et p > pH4 le syste`me admet un point singulier
stable comme unique attracteur. En p = pH1 une bifurcation de Hopf sous-critique
fait apparaˆıtre un cycle limite instable, qui persiste pour des valeur de p infe´rieures et
disparaˆıt en p = pFLC1 par bifurcation pli de cycles limites avec un cycle limite stable.
Ce cycle stable apparaˆıt et disparaˆıt par bifurcations pli de cycles limites en p = pFLC1
et p = pFLC2 respectivement. En p = pFLC2 , il collapse avec le cycle limite instable,
disparaissant en p = pH2 par bifurcation de Hopf sous-critique. En p = pH3 un cycle
limite instable apparaˆıt par bifurcation de Hopf sous-critique et disparaˆıt par bifurcation
pli de cycles limites en p = pFLC3 , avec un cycle limite stable persistant jusqu’en p = pH4 ,
ou` il disparaˆıt par bifurcation de Hopf surcritique. Contrairement aux pre´ce´dentes, cette
structure dynamique n’a pas e´te´ retrouve´e dans les analyses de bifurcations du mode`le
de Jansen-Rit.
Pour une entre´e p(t) dont on choisit la moyenne proche de la transition entre les
deux familles de cycles stables, la se´rie temporelle ge´ne´re´e alterne entre des oscillations
de petites et grandes amplitudes en raison de la pre´sence des cycles stables pour pFLC1 <
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Fig. 4.5: Diagramme de bifurcations (gauche) en fonction de p et un exemple de se´rie
temporelle du LFP avec son spectrogramme (droite) associe´ au comportement NITAM
(G = 0, α2 = 0.3 and C = 151 pour cette simulation). Courbes bleues : Points singuliers
stables. Courbes vertes : points singuliers instables comprenant deux valeurs propres
a` partie re´elle positive. Points noirs : Bifurcations pli de cycles limites (FLC1, FLC2
et FLC3). Points rouges : Bifurcations de Hopf (H1, H2 et H3 sous-critiques et H4
surcritique). Courbes noires continues : Valeurs maximales et minimales de y0 le long
des cycles limites stables. Courbes noires pointille´es : Valeurs maximales et minimales de
y0 le long des cycles limites instables. Barre grise horizontale : Intervalle de confiance
[< p > −σ,< p > +σ] de la variable gaussienne p(t) utilise´ pour ge´ne´rer la se´rie
temporelle.
p(t) < pFLC2 et pFLC3 < p(t) < pH4 respectivement. Des phases de quiescences peuvent
e´galement apparaˆıtre lorsque le point le long de l’orbite suit un point stable. Nous
avons nomme´ ce comportement « Noise-Induced Thresholded Amplitude Modulation »
(NITAM).
4.2.5 Noise-Induced Spiking and SubThreshold Oscillations (NIS-STO)
La courbe des points singuliers est divise´e en trois branches (infe´rieure, me´diane
et supe´rieure) par deux bifurcations col-nœud SN1 et SN2, comme dans le cas NIS.
Les points singuliers de la branche me´diane sont instables (cyan). Ceux de la branche
infe´rieure sont stables (bleu) pour p < pH1 et instables (vert) ailleurs. Les points de la
branche supe´rieure sont instables (vert) pour p < pH2 et stables (bleu) ailleurs (Figu-
re 4.6). En p = pH1 une bifurcation de Hopf sous-critique fait apparaˆıtre un cycle limite
instable qui persiste pour des valeurs infe´rieures de p jusqu’a` sa disparition en p = pFLC
par bifurcation pli de cycles limites avec un cycle stable. Ce cycle stable existe pour des
valeurs de p supe´rieures a` pFLC et disparaˆıt en p = pH2 par bifurcation de Hopf surcritique
(non repre´sente´e sur la Figure 4.6). De meˆme que dans le cas pre´ce´dent (NITAM), cette
structure dynamique n’a pas e´te´ retrouve´e dans les analyses de bifurcations du mode`le
de Jansen-Rit.
Pour une entre´e p(t) dont la moyenne est choisie proche de pH1 , les se´ries temporelles
ge´ne´re´es alternent entre des oscillations de grande amplitude, des phases de quiescence
refle´tant le bruit d’entre´e et des oscillations sous le seuil. Les oscillations de grande am-
plitude re´sultent de la pre´sence du cycle limite stable pour p(t) > pFLC. Les phases de
quiescence correspondent aux pe´riodes de temps durant lesquelles le point est proche
des points stables de la branche infe´rieure p(t) < pH1. Les oscillations sous le seuil
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Fig. 4.6: Diagramme de bifurcations (gauche) en fonction de p et un exemple de se´rie
temporelle du LFP avec son spectrogramme (droite) associe´ au comportement NITAM
(G = 0, α2 = 0.3 and C = 300 pour cette simulation). Courbes bleues : points singuliers
stables. Courbes vertes (resp. cyan) : points singuliers comprenant deux (resp. une)
valeurs propres a` partie re´elle positive. Points noirs : bifurcations col-nœud (SN1 et
SN2). Point rouge : bifurcation de Hopf (H1 sous-critique et H2 surcritique). Courbes
noires : valeurs maximales et minimales de y0 le long des cycles limites stables. Courbes
noires pointille´es : valeurs maximales et minimales de y0 le long des cycles limites
instables. Barre grise horizontale : intervalle de confiance [< p > −σ,< p > +σ] de la
variable gaussienne p(t) utilise´ pour ge´ne´rer la se´rie temporelle.
apparaissent pendant les transitions entre les deux re´gimes pre´ce´dents et re´sultent de
la re´pulsivite´ des points singuliers de la branche infe´rieure lorsque p(t) ∈]pFLC, pH1[.
Nous avons nomme´ ce comportement « Noise-Induced Spiking and SubThreshold Oscil-
lations » (NIS-STO).
Une organisation dynamique similaire est pre´sente dans le travail de Liley & Walsch
[2013], dans un mode`le champ moyen de´veloppe´ afin de reproduire la disparition des
oscillations en salves « burst suppression » pendant l’anesthe´sie. Dans ce contexte, la
bifurcation de Hopf (H1) est surcritique et une famille de cycle limite stables de petite
amplitude apparaˆıt, lie´e a` la famille de cycles limites instables par une seconde bifurca-
tion pli de cycles limites. Dans une certaine re´gion de l’espace des parame`tres, ce mode`le
peut reproduire de petites oscillations entre les de´charges de grande amplitude. Les os-
cillations en salves disparaissent, dans le mode`le de Liley, graˆce a` l’ajout d’un syste`me
lent dirige´ par les champs moyens. Ainsi, plusieurs hypothe`ses physiologiquement plau-
sibles ont pu eˆtre avance´es par les auteurs afin d’expliquer la ge´ne´ration d’un profil
EEG exhibant des oscillations en salves. L’une d’entre elles impliquait des changements
lents dans la neuromodulation de l’activite´ par le GABA et le glutamate. Cependant,
ces neuromodulations de l’activite´ ne peuvent a` elles seules expliquer la disparition des
de´charges et d’autres me´canismes doivent donc eˆtre conside´re´s.
4.3 Balance entre excitation directe et excitation indirecte
Les re´troactions directe et indirecte ont une influence essentielle sur l’activite´ de la
population de neurones conside´re´e, qui se traduit par des profils d’oscillations diffe´rents
dans les sorties du mode`le. La re´troaction indirecte impliquant une sous-population in-
terme´diaire de cellules pyramidales, son gain de couplage est une ponde´ration α2 ∈ [0, 1]
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du nombre maximal C de connexions synaptiques entre populations dans le mode`le.
L’analyse des impacts relatifs des re´troactions directe et indirecte ne´cessite donc de
prendre en compte, en plus des parame`tres α2 et G (gain de couplage de la re´troaction
directe), le parame`tre C modulant toutes les interactions synaptiques entre populations.
Pre´cise´ment, pour des valeurs fixe´es de α2 et G, le mode`le peut ge´ne´rer diffe´rents
types de se´ries temporelles parmi celles de´crites dans la section 4.2 selon la valeur de
C. Nous pouvons les identifier a` partir du diagramme de bifurcations en codimension
2 selon les parame`tres (C, p) ∈ [0, 400] × [0, 2000]. En modifiant les valeurs de α2 et
G, ce diagramme change et, par conse´quent, l’ensemble des se´ries temporelles que le
syste`me (4.4) peut ge´ne´rer e´galement.
4.3.1 Diagrammes de bifurcation de codimension 2 en (C, p) et parti-
tion dans l’espace (G,α2)
Nous de´crivons dans ce qui suit la re´partition dans le rectangle (G, α2) ∈ [0, 80]×[0, 1]
(Figure 4.7) des diagrammes de bifurcations de codimension 2 du syste`me (4.4) selon les
parame`tres C et p (Figures 4.8 et 4.9) selon leurs proprie´te´s qualitatives. Nous obtenons
ainsi une partition de ce rectangle et, pour chaque re´gion repre´sentant un ordre de
grandeur des gains de re´troactions directe et indirecte, un ensemble de comportements
possibles du syste`me (4.4).
L’intervalle [0, 80] de valeurs de G sur lequel nous nous sommes concentre´s dans
cette e´tude est cohe´rent avec la litte´rature [Huneau et al., 2013]. De plus, l’intervalle
[0, 80]× [0, 1] contient l’essentiel des bifurcations de codimension 3 et 4 subies par le sy-
ste`me (4.4) en fonction des parame`tres p, C, G et α2. D’autres comportements peuvent
apparaˆıtre pour des valeurs de G supe´rieures a` 80, mais ils sont de moindre inte´reˆt
puisque non repre´sentatifs de la physiologie. Pour plus de clarte´, nous avons choisi de
ne pas de´crire ces comportements au-dela` des limites du mode`le.
La Figure 4.7 repre´sente la partition du rectangle (G,α2) ∈ [0, 80]×[0, 1] dans laquel-
le chaque re´gion de (a) a` (i) est lie´e a` un diagramme de bifurcations de codimension 2
en (C, p) spe´cifique, repre´sente´ dans la Figure 4.8 pour les re´gions de (a) a` (f) et dans la
Figure 4.9 pour les re´gions de (g) a` (i). Dans chaque diagramme, nous avons repre´sente´
les intervalles de valeurs de C pour lesquelles le mode`le ge´ne`re un des comportements
pre´sente´s dans la section 4.2, par des bandes de couleurs correspondant au comportement
en question.
Dans les diagrammes de bifurcations de codimension 2 en (C, p) des Figures 4.8 et
4.9, les courbes de bifurcations de codimension 1 sont repre´sente´es comme suit :
– Hopf surcritique : Courbes rouges pleines
– Hopf sous-critique : Courbes rouges pointille´es
– Col-nœud : Courbes noires
– SNIC : Courbes vertes pointille´es
– Plis de cycles limites : Courbes pourpres
Les bifurcations de codimension 2 suivantes sont repre´sente´es par les points marque´s
d’un losange bleu et les abre´viations suivantes :
– Cusp
– Bogdanov-Takens (BT)
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Fig. 4.7: Partition du rectangle (G,α2) ∈ [0, 80] × [0, 1] en fonction du type de dia-
gramme de bifurcations en (C, p) (a` gauche). Zoom sur la partie centrale du rectangle (a`
droite). Courbe cyan : apparition ou disparition d’un pli dans la branche de bifurcations
de Hopf (FH : Fold of Hopf). Courbe rouge : bifurcation de Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e
(DBT : Degenerate Bogdanov-Takens ). Courbe bleue : bifurcations cusp-cusp. Courbe
verte : apparition ou disparition d’au moins une bifurcation cusp ((AC :Appearance
of Cusp) Cusp0 ou le couple Cusp1/Cusp2). Ces courbes de´finissent une partition du
rectangle en 11 re´gions indexe´es de (a) a` (i). Chaque re´gion est caracte´rise´e par un type
de diagramme de bifurcations de codimension 2 en (C, p) repre´sente´ par la sous-figure
associe´e dans les Figures 4.8 et 4.9.
– Bautin (B)
– Bogdanov-Takens sur un SNIC (SBT)
– Cusp de cycles limites (CLC)
Ces bifurcations de codimension 2 divisent l’intervalle [0, 400] de valeurs de C en
intervalles correspondant a` un diagramme de bifurcations en fonction de p parmi ceux
pre´sente´s en section 4.2. D’autres points jouant le meˆme roˆle sont mentionne´s sur les
Figures 4.8 et 4.9 :
– Point pli sur une branche de bifurcations pli de cycles limites (FLC)
– Point pli sur une branche de bifurcations de Hopf (FH)
– Intersection entre une branche de bifurcations de Hopf et une branche de bifurca-
tions col-nœud (I)
Afin d’e´viter toute confusion, il convient de pre´ciser que les points FH et I sont a`
distinguer des bifurcations Hopf-Hopf (e´galement nomme´e double-Hopf) et fold-Hopf
(e´galement nomme´e ze´ro-Hopf). En effet, le point FH n’est pas une intersection trans-
verse de deux branches de bifurcations de Hopf mais un pli qui, pour des valeurs crois-
santes de C, donne naissance a` deux bifurcations de Hopf pour des valeurs distinctes
de p. De meˆme, au point I, le point singulier subissant une bifurcation de Hopf n’est
pas l’un des points disparaissant par bifurcation col-nœud. L’intersection de ces deux
branches se´pare seulement les cas dans lesquels un cycle limite stable existe de ceux dans
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Fig. 4.8: Diagrammes de bifurcation de codimension 2 en fonction de C et p dans
les re´gions (a) a` (f) de la partition du rectangle (G,α2) ∈ [0, 80] × [0, 1] repre´sente´e
dans la Figure 4.7. Les cinq panneaux du bas sont des zooms de certaines parties
des diagrammes (a) a` (f) indique´es par les rectangles bleus nomme´s zoom 1 a` zoom
5. Bifurcations de codimension 1 (courbes) : col-nœud (noir), Hopf surcritique (rouge
continu), Hopf sous-critique (rouge pointille´), connexion homocline (vert continu), SNIC
(vert pointille´), pli de cycles limites (violet). Bifurcations de codimension 2 (losanges
bleus) : Cusp, Bogdanov-Takens (BT), Bogdanov-Takens en pre´sence d’un SNIC (SBT),
Bautin (B), connexion homocline avec un SNIC (S), cusp de cycles limites (CLC). Dans
chaque diagramme, les intervalles de valeurs de C correspondant a` un des types de
comportements de´crits dans la section 4.2 sont identifie´s par des bandes de couleurs et
les comportements associe´s sont indique´s en rouge. Les intervalles blancs de valeurs de
C correspondent aux cas triviaux.
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Fig. 4.9: Diagrammes de bifurcation de codimension 2 en fonction de C et p dans
les re´gions (g) a` (i) de la partition du rectangle (G,α2) ∈ [0, 80] × [0, 1] repre´sente´e
dans la Figure 4.7. Bifurcations de codimension 1 (courbes) : col-nœud (noir), Hopf
surcritique (rouge continu), Hopf sous-critique (rouge pointille´), pli de cycles limites
(violet). Bifurcations de codimension 2 (losanges bleus) : Cusp, Bautin (B). Dans chaque
diagramme, les intervalles de valeurs de C correspondant au comportement NMO de´crit
dans la section 4.2 sont identifie´s par des bandes de couleur jaune. Les intervalles
blancs de valeurs de C correspondent aux cas triviaux. Dans les trois cas, il existe une
bifurcation cusp pour une valeur de C grande (supe´rieure a` 400).
lesquels il n’y a pas de cycle stable pour des valeurs de p supe´rieures a` celles correspon-
dant aux bifurcations col-nœud. Dans la suite, pour un point Q dans un diagramme de
bifurcations en fonction de (C, p), nous nommerons CQ et pQ ses composantes en C et
p respectivement : Q = (CQ, pQ).
Dans chaque diagramme de (a) a` (i) il existe un intervalle de valeurs de C (en blanc
dans les Figures 4.8 et 4.9), borne´ a` gauche par 0, qui correspond aux cas triviaux. Dans
le premier de ces cas, pour chaque valeur de p, il existe un unique point singulier stable
pour le syste`me (4.4). C’est le cas, par exemple, pour C ∈ [0, CCusp] dans le diagramme
(a) ou pour C ∈ [0, CFH1] dans le diagramme (b). Ainsi, les se´ries temporelles ge´ne´re´es
avec une entre´e p(t) gaussienne refle`tent directement le bruit d’entre´e. Le second cas
trivial apparaˆıt lorsque le syste`me subit une bifurcation cusp en C = CCusp, cre´ant deux
branches de bifurcations col-nœud en fonction de p (nomme´es branches basse et haute en
re´fe´rence aux valeurs de p). Pour un certain intervalle de valeurs de p, le syste`me (4.4) est
donc bistable : deux points singuliers stables co-existent. Ce cas se pre´sente, par exemple,
pour C ∈ [CCusp, CBT] dans les diagrammes (a) et (c) et pour C ∈ [CCusp1, CBT] dans les
diagrammes (d) a` (f). Les se´ries temporelles ge´ne´re´es avec p(t) une variable gaussienne
montrent alors un comportement d’hyste´re`se entre deux valeurs de potentiel (l’une haute
et l’autre basse) et le potentiel demeure a` une valeur haute durant une pe´riode de temps
trop grande pour repre´senter un comportement physiologique. Le syste`me peut ensuite
subir une bifurcation de Bogdanov-Takens en C = CBT, comme dans les diagrammes (a)
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et (c) a` (f), se produisant sur la branche basse de bifurcations col-nœud. Cette bifurcation
de codimension 2 donne naissance a` une branche de bifurcations de Hopf (rouge). Pour
un C fixe´ proche de CBT, le cycle limite ne´ de la bifurcation de Hopf persiste pour des
valeurs de p proches et disparaˆıt rapidement par connexion homocline avec un col. Ainsi,
une branche de connexions homoclines (vert continu) nait e´galement de la bifurcation
de Bogdanov-Takens. Pour C proche de CBT, le cycle limite stable ne´ de la bifurcation
de Hopf n’a pas une amplitude suffisante pour rompre la bistabilite´ entre les deux points
stables, et les se´ries temporelles demeurent non physiologiques. Les cas identifie´s dans
la section 4.2 apparaissent pour des valeurs de C supe´rieures a` celle d’une bifurcation
dont la nature varie selon le diagramme de bifurcations de codimension 2.
Nous pre´sentons a` pre´sent les re´gions par ordre croissant de complexite´. Les cas
C ∈ [CFH1 , CFH2 ] en (a) (rectangle orange) et C ∈ [CFLC1 , CFLC2 ] en (b) (rectangle
bleu) sont traite´s a` la fin de cette section.
Dans les diagrammes (b), (g), (h) et (i), deux bifurcations de Hopf surcritiques
apparaissent en C = CFH1 . Pour une valeur C > CFH1 fixe´e dans l’intervalle de valeurs
mate´rialise´ en jaune, une famille de cycles limites indexe´e par p relie les deux bifurcations.
Ce cas correspond au diagramme de bifurcations de la Figure 4.2 et ge´ne`re des se´ries
temporelles de type NMO.
Dans les diagrammes (c) a` (f), la branche de bifurcations de Hopf apparaissant par
bifurcation de Bogdanov-Takens intersecte la branche haute de bifurcations col-nœud en
C = CI (zoom 4, Figure 4.8). La bistabilite´ entre deux points singuliers stables devient
alors une bistabilite´ entre un point singulier stable et un cycle limite stable. De plus,
la branche de connexions homoclines ne´e de la bifurcation de Bogdanov-Takens devient
une branche de bifurcations SNIC (courbe verte pointille´e) en une valeur de C proche
de CI, c’est-a`-dire lors de sa rencontre avec la branche haute de bifurcations col-nœud.
Dans les intervalles de valeurs de C repre´sente´s en mauve dans la Figure 4.8, et pour
des valeurs de´croissantes de p, une bifurcation de Hopf surcritique donne naissance a` un
cycle limite qui disparaˆıt par bifurcation SNIC. Ce type de diagramme de bifurcations
correspond au cas repre´sente´ en Figure 4.3 et les se´ries temporelles ge´ne´re´es sont de type
NIS.
Dans ces meˆmes diagrammes (c) a` (f), ainsi que dans le diagramme (a), lorsque
la valeur de C croˆıt encore, une bifurcation de Bogdanov-Takens en pre´sence d’une
bifurcation SNIC (SBT) apparaˆıt en C = CSBT sur la branche haute de bifurcations col-
nœud (zoom 2). La branche de bifurcations SNIC est interrompue en ce point et devient
une branche de bifurcations col-nœud pour des valeurs de C supe´rieures. Le cycle ne´ de
la bifurcation de Hopf (pour des valeurs tre`s grandes de p) persiste alors pour des valeurs
de p infe´rieures a` celles de la branche basse de bifurcations col-nœud. Une branche de
bifurcations de Hopf sous-critiques donnant naissance a` une famille de cycles limites
instables apparaˆıt e´galement en C = CBT, de meˆme qu’une branche de bifurcations plis
de cycles limites correspondant aux valeurs de p pour lesquelles les cycles limites stables
et instables collapsent et disparaissent. Dans les intervalles de valeurs de C repre´sente´s
en vert dans les diffe´rents diagrammes de la Figure 4.8, le diagramme de bifurcations en
fonction de p est donc similaire a` celui de la Figure 4.6 et les se´ries temporelles ge´ne´re´es
sont de type NIS-STO.
Dans les diagrammes de bifurcations (e) et (f), les deux branches de bifurcations
col-nœud collapsent et disparaissent via une bifurcation cusp en C = CCusp2 (zoom 5,
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Figure 4.8), et re´apparaissent ensuite en C = CCusp3 . Pour une valeur fixe´e de C dans
[CCusp2 , CCusp3 ], une famille de cycles limites indexe´e par p relie les bifurcations de Hopf
surcritiques (branche haute) et sous-critiques (branche basse). Les diagrammes de bi-
furcations en fonction de p sont donc similaires a` celui de la Figure 4.2 et les se´ries
temporelles ge´ne´re´es sont de type NMO. La bifurcation Cusp3 dans (e) et (f) (resp.
Cusp dans (b)) rend le syste`me de nouveau bistable pour C > CCusp3 (resp. C > CCusp
pour (b)) et transforme le diagramme de type NMO en diagramme de type NIS-STO
(Figure 4.6).
Nous concluons cette sous-section par les descriptions des cas impliquant des dia-
grammes de bifurcations en fonction de p de´crivant plus de deux bifurcations de Hopf :
le cas NIS-OTO (orange) dans (a) et le cas NITAM (bleu) dans (b).
Dans (a), la courbe de bifurcations de Hopf apparaissant par bifurcation de Bogdanov-
Takens de´crit deux plis de´finissant un intervalle ]CFH1 , CFH2 [ de valeurs de C (rectangle
orange), dans lequel trois bifurcations de Hopf avec diffe´rentes valeurs de p sont pre´sentes.
Ce cas de´crit un enchainement complexe de diagrammes de bifurcations en fonction de
p (zoom 1, Figure 4.8). Cependant, chacun de ces diagrammes pre´sente les meˆmes ca-
racte´ristiques essentielles que celui de la Figure 4.4 du point de vue de la ge´ne´ration
de se´ries temporelles (voir Touboul et al. [2011] pour les illustrations de l’ensemble de
ces diagrammes de bifurcations en fonction de p). Ainsi, pour un C appartenant au
rectangle orange, le mode`le ge´ne`re des se´ries temporelles de type NIS-OTO. La plus
haute bifurcation de Hopf (i.e. celle correspondant a` la plus grande valeur de p) donne
naissance a` une branche de cycles limites qui rejoint soit directement la bifurcation de
Hopf me´diane (comme dans la Figure 4.4), soit la bifurcation SNIC via deux bifurca-
tions plis de cycles limites. Dans chaque situation, deux cycles limites coexistent pour
des valeurs de p proches de celles correspondant a` la bifurcation SNIC. Lorsque p croˆıt,
le cycle limite de grande amplitude disparaˆıt alors que celui de petite amplitude persiste,
permettant la ge´ne´ration de se´ries temporelles de type NIS-OTO.
Enfin, dans le diagramme (b), la branche de bifurcations de Hopf pre´sente deux
plis en C = CFH2 et C = CFH3 en plus de celui en C = CFH1 , et une bifurcation
de Bautin transforme la branche de bifurcations de Hopf surcritiques en branche de
bifurcations de Hopf sous-critiques. Ainsi, pour chaque valeur fixe´e de C ∈]CFH1 , CFH2 [
(resp. C ∈]CFH2 , CFH3 [ dans le rectangle bleu), le syste`me subit deux (resp. quatre)
bifurcations de Hopf lorsque p varie. Les bifurcations pour les deux plus petites valeurs
de p sont lie´es par une famille de cycles limites dont l’amplitude demeure petite, alors
que les deux bifurcations correspondant aux plus grandes valeurs de p sont lie´es par une
famille de cycles limites de grande amplitude. A` la bifurcation de Bautin, une branche
de bifurcations pli de cycles limites apparaˆıt, correspondant a` un pli dans la famille de
cycles limites liant les deux bifurcations de Hopf hautes. Dans ces deux cas, la famille de
cycles limites peut subir une bifurcation pli de cycles limites transformant le cycle stable
en cycle instable, comme montre´ dans la Figure 4.5. De meˆme que pour le diagramme
(a), nous ne diffe´rencions pas ici les cas ou` ces plis existent de ceux dans lesquels ils
n’existent pas, dans la mesure ou` les se´ries temporelles sont similaires dans les deux cas.
Ces se´ries temporelles alternent entre des pe´riodes d’oscillations a` petites et a` grandes
amplitudes et sont de type NITAM (Figure 4.5).
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4.3.2 Transitions entre re´gions
La partition du rectangle [0, 80] × [0, 1] de la Figure 4.7 identifie les re´gions dans
lesquelles les diagrammes de bifurcations de codimension 2 en fonction de (C, p) sont
diffe´omorphes. Les re´gions voisines de cette partition sont se´pare´es par des courbes
dont certaines sont des bifurcations de codimension 3 ou supe´rieure. Les autres courbes
se´parent les cas dans lesquels une branche de bifurcations de codimension 1 (en parti-
culier la branche de bifurcation de Hopf) pre´sente ou non un pli pour certaines valeurs
de C. Dans cette section, nous de´crivons les transitions entre ces re´gions en nous basant
sur la comparaison de paires de diagrammes de (a) a` (i) dans les Figures 4.8 et 4.9.
La courbe rouge se´parant (a) de (b), (c) de (g), (e) de (h) et (f) de (i) est une
bifurcation de Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e [Baer et al., 2006, Dumortier et al., 1991]
apparaissant avec une bifurcation cusp. Cette bifurcation de codimension 3 correspond
a` la se´paration, par une bifurcation cusp, d’une branche de bifurcations de Hopf conti-
nue en deux branches. Les intersections entre ces dernie`res et les branches de bifurca-
tions col-nœuds ne´es du cusp sont des bifurcations de Bogdanov-Takens partageant une
meˆme branche de bifurcation homoclines (pour plus de de´tails, voir section 3.4). Dans
les diagrammes (a), (c), (e) et (f), l’une de ces bifurcations de Bogdanov-Takens est
une bifurcation de Bogdanov-Takens sur un SNIC (SBT) et la branche de bifurcations
SNIC qui l’accompagne rejoint la branche de bifurcations homoclines ne´e de la seconde
bifurcation de Bogdanov-Takens (BT) au point nomme´ S (zooms 1 et 4 Figure 4.8).
La courbe cyan se´parant (a) de (c) et (b) de (g) correspond a` la disparition des deux
plis FH1 et FH2 de la branche de bifurcations de Hopf. Notons que ce n’est pas une bifur-
cation de codimension 3 car les diagrammes de bifurcations (b) pour C ∈ [CFH1 , CCusp]
et (g) sont diffe´omorphes. Cependant l’existence (pour une valeur donne´e de C) d’un
nombre diffe´rent de bifurcations de Hopf selon la valeur de p modifie la structure du
diagramme de bifurcations en fonction de p et donc les sorties ge´ne´re´es. La transition
entre les diagrammes (g) et (b) provoque ainsi l’apparition d’un intervalle de valeurs de
C pour lequel les sorties ge´ne´re´es sont de type NITAM, a` l’inte´rieur de l’intervalle de
valeur de C ge´ne´rant du comportement NMO.
La courbe bleue (se´parant (c) de (e) et (d) de (f)) repre´sente la fusion ou la se´paration
de deux bifurcations cusp (Cusp2 et Cusp3) dans les diagrammes de bifurcations en
fonction de (C, p). En se plac¸ant dans le diagramme (c) (resp. (d)) et en faisant varier
les parame`tres G et α2, les deux bifurcations cusp apparaissent lorsque (G,α2) intersecte
cette courbe bleue, cre´ant ainsi dans (e) (resp. (f)) un intervalle de valeurs de C pour
lequel il n’y a plus de bifurcation col-nœud. Ainsi, un intervalle de valeurs de C dans
lequel le mode`le peut ge´ne´rer des se´ries temporelles de type NMO apparaˆıt au cœur de
l’intervalle de valeurs de C correspondant a` la ge´ne´ration de NIS-STO.
Les courbes vertes se´parant (c) de (d), (e) de (f), (g) de (h) et (h) de (i) corres-
pondent a` l’apparition d’au moins une bifurcation cusp supple´mentaire pour une valeur
positive de C. Dans le premier cas, la bifurcation existe pour des valeurs ne´gatives
de C et lorsque (G,α2) intersecte une courbe verte, cette valeur CCusp0 devient posi-
tive (comme dans les diagrammes (d), (f) et (i)). Dans un second cas, lorsque (G,α2)
intersecte une courbe verte, deux bifurcations cusp lie´es par les meˆme branches de bi-
furcations col-nœud apparaissent (comme dans les diagrammes (g) a` (h)). Il s’agit alors
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d’une bifurcation cusp-cusp de codimension 3.
Des transitions entre des re´gions non adjacentes peuvent se produire en traversant le
point d’intersection de deux courbes. Notons que l’intersection entre les courbes rouge et
bleue est une bifurcation de codimension 4 de´pendant des parame`tres G, α2, C et p, ou`
une bifurcation de Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e impliquant une bifurcation cusp co¨ıncide
avec une bifurcation cusp-cusp. De meˆme, le point d’intersection entre les courbes rouge
et cyan correspond a` l’occurrence simultane´e d’une bifurcation de Bogdanov-Takens
de´ge´ne´re´e et de la fusion de deux plis dans la branche de bifurcations de Hopf. Ces deux
points centraux dans la partition de l’espace (G,α2) organisent les ensembles de se´ries
temporelles que le syste`me peut ge´ne´rer en se basant sur les valeurs donne´es aux gains
de couplage des re´troactions excitatrices directe et indirecte.
4.3.3 Outil pour l’estimation des contributions relatives des re´troactions
excitatrices directe et indirecte
Certaines re´gions de la partition repre´sente´e en Figure 4.7 ne peuvent eˆtre diffe´rencie´es
par l’ensemble de se´ries temporelles que le syste`me peut ge´ne´rer. Cela s’explique par le
fait que certains diagrammes de bifurcations de (a) a` (i) diffe`rent uniquement par des bi-
furcations affectant les cas triviaux. Nous simplifions donc cette partition en ignorant les
apparitions de bifurcations cusp signale´es par les courbes vertes et obtenons la partition
simplifie´e repre´sente´e en Figure 4.10.
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Fig. 4.10: Partition de l’espace de parame`tre (G,α2) fonde´ sur le type de se´rie tem-
porelle que le syste`me peut ge´ne´rer pour C ∈ [0, 400]. Courbe cyan : apparition ou dis-
parition de deux plis dans la branche de bifurcations de Hopf. Courbe rouge : branche
de bifurcations Bogdanov-Takens de´ge´ne´re´e. Courbe bleue : branche de bifurcations
cusp/cusp. Ce diagramme de´finit cinq re´gions, chacune caracte´rise´e par une unique
combinaison de comportements : (a) NIS-OTO, NIS et NIS-STO ; (b) NMO, NITAM
et NIS-STO ; (c) NIS et NIS-STO ; (e) NIS, NIS-STO et NMO ; (g) NMO.
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Chaque nouvelle re´gion est caracte´rise´e par un ensemble unique de se´ries temporelles
ge´ne´re´es pour des valeurs de C ∈ [0, 400]. Chaque ensemble est identifie´ par un drapeau
compose´ des couleurs repre´sentant les diffe´rents types de se´ries temporelles.
Les diagrammes (c) et (d) de la Figure 4.8 ne diffe´rant que par la pre´sence de Cusp0
qui affecte uniquement les cas triviaux, ces deux re´gions sont fusionne´es en une unique
re´gion nomme´e (c). Pour (G,α2) dans cette nouvelle re´gion, le mode`le peut ge´ne´rer
uniquement des comportements de type NIS ou NIS-STO selon la valeur de C (drapeau
mauve et vert). La meˆme simplification peut eˆtre applique´e aux re´gions (e) et (f) alors
combine´es en une seule re´gion, nomme´e (e), dans laquelle les se´ries temporelles sont de
type NIS, NIS-STO et NMO (drapeau mauve, vert et jaune). Les re´gions (g), (h) et (i)
sont assemble´es en une nouvelle re´gion nomme´e (g), dans laquelle les se´ries temporelles
sont toutes de type NMO (drapeau jaune). Les re´gions (a) et (b), enfin, demeurent
inchange´es et correspondent a` des sorties de type NIS-OTO, NIS et NIS-STO (drapeau
orange, mauve et vert) d’une part, et NMO, NITAM et NIS-STO (drapeau jaune, bleu
et vert) d’autre part.
Notons que l’analyse de bifurcations peut e´galement fournir une cartographie de la
re´partition des comportements dans l’espace tridimensionnel de parame`tres (C,G,α2).
La partition de l’espace plan (G,α2) est cependant suffisante pour e´tudier l’impact de
la balance entre re´troactions excitatrices directe et indirecte sur les comportements du
mode`le, sous l’hypothe`se que le nombre de connexions synaptiques entre populations
demeure constant.
4.4 Comparaison aux donne´es re´elles
Les mode`les de masse neurale sont habituellement utilise´s pour reproduire des com-
portements e´pileptiques typiques [Touboul et al., 2011, Wendling et al., 2002] et, plus
re´cemment, pour chercher des me´canismes sous-jacents aux activite´s e´pileptiques dans
les mode`les animaux [Huneau et al., 2013, Wendling et al., 2012]. A` cette fin, nous avons
reproduit, avec notre mode`le, des donne´es expe´rimentales enregistre´es sur des souris
e´pileptiques, en re´glant les gains de couplage des re´troactions excitatrices.
4.4.1 Protocole expe´rimental
Afin de comparer le LFP simule´ aux donne´es expe´rimentales, nous avons utilise´ un
mode`le murin d’e´pilepsie du lobe temporal me´sial (MTLE) [Riban et al., 2002]. Les
manipulations utilise´es pour cette comparaison ont e´te´ effectue´es par C. Huneau au La-
boratoire Traitement du Signal et de l’Image (LTSI) a` l’universite´ de Rennes 1. Quatre
souris e´pileptiques ont e´te´ produites par injection intrahippocampique d’acide ka¨ınique,
comme de´crit dans Huneau et al. [2013]. Les souris ont e´galement subi l’implantation
d’une e´lectrode bipolaire profonde dans l’hippocampe ipsilate´ral au site d’injection et
d’e´lectrodes de surface monopolaires sur le cervelet (pour la re´fe´rence e´lectrique) et sur
les cortex droit et gauche. Environ 30 jours apre`s l’injection initiale d’acide ka¨ınique, les
souris atteignent un stade e´pileptique chronique et les enregistrements de LFP, dont la
fre´quence d’e´chantillonnage est fixe´e a` 2048 Hz, peuvent commencer. Chaque enregis-
trement est pre´ce´de´ d’une injection intrape´ritone´ale de picrotoxine de 2 mg/kg.
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4.4.2 De´charge hippocampique re´elle et potentiel de champ local si-
mule´
Le protocole expe´rimental de´crit dans la section 4.4.1 permet d’enregistrer de nom-
breuses de´charges hippocampiques (HD), e´ve´nements e´pileptiques classiques dans le
mode`le murin MTLE [Heinrich et al., 2011, Riban et al., 2002]. Selon la litte´rature,
les HD de´butent par des pointes isole´es de grande amplitude suivies de de´charges ryth-
miques de plus petite amplitude (Figure 4.11(a)). De fac¸on cohe´rente avec la litte´rature
[Heinrich et al., 2011], l’analyse temps-fre´quence montre que les de´charges rythmiques
ont une fre´quence stable autour de 4 Hz. A` l’inverse, les pointes initiales ne pre´sentent
aucun rythme spe´cifique. Ces deux re´gimes partagent des caracte´ristiques communes
avec deux des comportements du mode`le identifie´s dans la section 4.2 : les se´ries tempo-
relles de type NIS produisent des pointes isole´es de grande amplitude comparables aux
pointes non rythmiques au de´but des HD, et les sorties de type NIS-STO produisent des
de´charges a` plus haute fre´quence semblables aux de´charges rythmiques re´elles.
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Fig. 4.11: (a) Exemple repre´sentatif de se´rie temporelle du LFP expe´rimental et son
spectrogramme. (b) Se´rie temporelle simule´e et son spectrogramme. L’activite´ ge´ne´re´e
adopte un comportement NIS pour t < 8 s (α2 = 0.4) et NIS-STO t > 8 s (α2 = 0.35).
La Figure 4.11 repre´sente une se´rie temporelle expe´rimentale et une sortie simule´e.
Cette dernie`re est obtenue avec un changement de la valeur de α2 (de 0.4 a` 0.35) a`
t = 8 s, correspondant a` une diminution de l’impact de la re´troaction excitatrice indi-
recte. Lorsque l’activite´ dans une aire corticale donne´e est modifie´e, l’activite´ dans les
autres aires l’est e´galement, et leurs re´troactions sur la population conside´re´e change.
Afin de prendre en compte ce phe´nome`ne dans les simulations, la moyenne de p(t) est
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modifie´e en t = 8 s et est fixe´e proche du seuil d’excitation pSN1 . La se´rie temporelle
ainsi ge´ne´re´e est similaire a` la se´rie temporelle expe´rimentale, de´crivant d’abord des
pointes isole´es, se´pare´es par de grandes pe´riodes de quiescences, puis des de´charges a`
plus haute fre´quence. La comparaison des spectrogrammes de ces deux sorties montre
que les fre´quences d’oscillations sont similaires.
4.4.3 Fre´quences propres des NIS-STO et des de´charges rythmiques
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Fig. 4.12: Se´ries temporelles (haut) et DSP associe´es (bas) pour les donne´es
expe´rimentales (a) et les sorties du mode`le de type NIS-STO (b). Les donne´es re´elles
ont e´te´ extraites de diffe´rents enregistrements. Les donne´es simule´es ont e´te´ obtenues
avec diffe´rentes valeurs de (C,G, α2) : de haut en bas (245, 20, 0.35), (300, 60, 0.3),
(340, 60, 0.3), (800; 55, 0.5), (900, 0, 0.3).
Dans le mode`le murin MTLE, les de´charges rythmiques des HD sont connues pour
avoir une fre´quence propre comprise entre 3 et 7 Hz [Heinrich et al., 2011]. Les dia-
grammes temps-fre´quence de la Figure 4.11(a) montrent que les de´charges hippocam-
piques ont, dans ces donne´es, une fre´quence stable autour de 4 Hz. Nous avons donc
estime´ la densite´ spectrale de puissance (DSP) des de´charges rythmiques de cinq e´chantil-
lons de HD et de´couvert que cette fre´quence e´tait tre`s reproductible (Figure 4.12(a)).
Ce re´sultat est donc en accord avec l’hypothe`se selon laquelle les de´charges rythmiques
des HD ont une fre´quence propre intrinse`que au circuit neuronal dont l’activite´ est enre-
gistre´e. Nous avons explique´ dans la section 4.2 que, dans le cas NIS-STO, la fre´quence
de chaque de´charge est lie´e a` la pe´riode du cycle limite stable, qui demeure presque in-
change´e pour toute valeur de p restant proche de la moyenne de l’entre´e gaussienne. Nous
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avons donc fourni plusieurs se´ries temporelles de type NIS-STO a` partir de diffe´rentes
valeurs de (C,G,α2) (Figure 4.12(b)). Le calcul de la DSP de ces donne´es simule´es
montre qu’elles ont e´galement une fre´quence propre d’environ 4 Hz (Figure 4.12(b)). En
nous basant sur cette comparaison des DSP, nous pouvons e´mettre l’hypothe`se que le
comportement NIS-STO peut eˆtre la structure dynamique sous-jacente aux de´charges
rythmiques identifie´es a` partir des donne´es expe´rimentales.
4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons de´crit et analyse´ un mode`le de masse neurale a` double
re´troaction excitatrice, ge´ne´ralisant deux types d’approches existantes. Nous connaissons
exhaustivement les types de comportements neuronaux qu’il peut ge´ne´rer en fonction des
parame`tres re´glant les diffe´rents gains de couplage excitateurs et sous quelles conditions
quantitatives sur ces meˆmes parame`tres ils sont ge´ne´re´s. De plus, nous avons pu repro-
duire des se´ries temporelles expe´rimentales provenant de souris e´pileptiques et de´couvert
qu’un comportement du mode`le pourrait aider a` expliquer le me´canisme des de´charges
rythmiques dans les donne´es re´elles. Cependant, de nombreuses e´tudes expe´rimentales
ont montre´ que les neurones ne sont pas les seules cellules implique´es activement dans le
fonctionnement et la re´gulation de l’activite´ ce´re´brale. Il est donc inte´ressant d’utiliser le
mode`le pre´sente´ ici comme une base pour construire un mode`le a` compartiments capable
de prendre en compte l’activite´ d’autres cellules ce´re´brales, en particulier les astrocytes
qui ont un roˆle essentiel dans la modulation de l’activite´ ce´re´brale. Au Chapitre 5, nous
construisons donc un mode`le de ge´ne´ration des activite´s neuronales et astrocytaires,
afin d’e´tudier le roˆle de ces cellules gliales dans l’activite´ ce´re´brale et les conse´quences
de leurs diffe´rents dysfonctionnements.
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Dans ce chapitre, nous nous inte´ressons aux dynamiques de neurotransmetteurs et a`
leurs interactions avec les dynamiques neuronales. En effet, rappelons que les astrocytes
jouent un roˆle essentiel dans la modulation de l’activite´ ce´re´brale, or les dynamiques des
neurotransmetteurs constituent une bonne approximation des dynamiques gliales. Dans
ce chapitre, nous de´crivons le mode`le propose´ dans [Garnier et al., 2015a], e´tendant celui
pre´sente´ par Blanchard et al. [2015] pour e´tudier les interactions neuro-gliales et plus par-
ticulie`rement la re´troaction de l’activite´ astrocytaire sur l’activite´ neuronale. Nous uti-
lisons la meˆme organisation incluant un compartiment astrocytaire et un compartiment
neuronal. Afin de reproduire l’activite´ neuronale me´soscopique, nous utilisons le mode`le
de masse neurale pre´sente´ dans le Chapitre 4 et de´crivons les dynamiques glutamater-
giques et GABAergiques pour le compartiment astrocytaire. Dans ce mode`le, l’activite´
neuronale agit sur les dynamiques du glutamate et du GABA via les taux de de´charges
pyramidaux et interneuronaux, respectivement. L’extension essentielle de notre mode`le
est l’addition de l’influence des dynamiques gliales sur l’activite´ neuronale a` travers la
modulation de l’excitabilite´ des diffe´rentes populations de neurones par les concentra-
tions extracellulaires de glutamate et GABA. En effet, comme de´crit dans le Chapitre 1,
une cellule pyramidale (resp. un interneurone) libe`re dans la fente synaptique du gluta-
mate (resp. du GABA), qui se fixe sur les re´cepteurs membranaires post-synaptiques et
est ensuite capture´ par les astrocytes et le neurone pre´-synaptique. Ces processus de re-
capture des neurome´diateurs re´gulent leur concentration dans l’espace extracellulaire et
donc la transmission synaptique. Ainsi, nous introduisons, dans le mode`le, un couplage
de re´troaction du compartiment glial sur le compartiment neuronal. Cette re´troaction,
nomme´e par la suite re´troaction gliale, nous permet d’e´tudier les effets de diffe´rents
types de de´ficiences astrocytaires sur l’activite´ neuronale locale. En particulier, si les
me´canismes de recapture du glutamate ou du GABA sont de´ficients, l’accumulation
du neurome´diateur dans la fente synaptique provoque une augmentation de sa concen-
tration extracellulaire. Si cette concentration de´passe un certain seuil, la transmission
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synaptique devient anormale, modifiant l’activite´ du neurone post-synaptique.
Dans la section 5.1, les principales voies d’interactions neuro-gliales sont discute´es.
Nous introduisons un couplage et illustrons son impact sur les activite´s neuronales et
astrocytaires en reproduisant in silico l’injection d’un bolus de GABA dans l’espace ex-
tracellulaire. Dans la section 5.2, nous e´tudions the´oriquement les effets d’une de´ficience
de recapture astrocytaire de GABA sur le comportement neuronal, illustrons les re´sultats
par des simulations nume´riques, et rapprochons les sorties observe´es des connaissances
biologiques. Dans la section 5.3, nous identifions et illustrons nume´riquement les trois
types de re´ponses possibles du compartiment neuronal a` une de´ficience de recapture
astrocytaire de glutamate : une activite´ re´duite, une hyperexcitabilite´ permanente ou
transitoire. Nous expliquons cet ensemble de re´ponses possibles par l’analyse de la struc-
ture dynamique du mode`le, et donnons des conditions explicites sur les parame`tres
implique´s dans la recapture astrocytaire, correspondant a` chaque type de comporte-
ment. Finalement, nous interpre´tons les conditions sur les parame`tres en termes de ca-
racte´ristiques physio-pathologiques et discutons les applications possibles pour e´tudier
expe´rimentalement le roˆle pre´cis des de´ficiences astrocytaires sur l’hyperexcitabilite´ neu-
ronale.
5.1 Approche masse neuro-gliale : le couplage bilate´ral des
mode`les me´soscopiques
Dans cette section, nous de´crivons le mode`le reproduisant les dynamiques gliales.
Nous expliquons ensuite notre choix de couplage bilate´ral entre ce compartiment et le
compartiment neuronal, constitue´ du mode`le de masse neurale pre´sente´ dans le Chapi-
tre 4. Enfin, nous illustrons les principales diffe´rences de dynamiques entre ce mode`le et
le mode`le a` couplage unilate´ral.
5.1.1 Compartiment glial : dynamiques des concentrations du gluta-
mate et du GABA.
Nous nous focalisons sur les dynamiques des concentrations de glutamate et de
GABA, qui sont les principaux neurome´diateurs du SNC. Dans Blanchard et al. [2015], le
couplage neuro-glial est unilate´ral : les dynamiques gliales sont influence´es par l’activite´
neuronale, ge´ne´re´e par le mode`le de Jansen-Rit [Jansen & Rit, 1995, Jansen et al., 1993],
mais n’influencent pas le compartiment neuronal. Le mode`le conside`re les dynamiques
des concentrations de glutamate et de GABA, localement a` la population P de cellules
pyramidales, en diffe´rentes e´tapes du me´canisme de recyclage. La nature locale de ces
interactions implique que le taux de de´charge de la population secondaire de cellules
pyramidales P’ n’a aucun impact sur les dynamiques gliales associe´es aux astrocytes
situe´s dans le voisinage de la population P. Le me´canisme est le suivant (Figure 5.1) :
les cellules pyramidales (resp. les interneurones) excite´es libe`rent du glutamate (resp.
du GABA) dans l’espace extracellulaire. Le neurome´diateur est recapture´ par les astro-
cytes, dans lesquels il est recycle´ et consomme´, et par le neurone pre´-synaptique, dans
lequel il participe a` la reconstitution de son stock ainsi qu’au cycle de Krebs implique´
dans le me´tabolisme e´nerge´tique de la cellule.
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Le compartiment glial est construit a` partir des taux de de´charge de la population
principale de cellules pyramidales (FRpyr) et de la population d’interneurones (FRint).
Les variables d’e´tat sont
– [Glu]NE et [GABA]IE : les flux de neurome´diateurs des neurones vers l’espace
extracellulaire,
– [Glu]E et [GABA]E : les concentrations extracellulaires de neurome´diateurs,
– [Glu]A et [GABA]A : la quantite´ de neurome´diateurs recycle´s et consomme´s par
les astrocytes.
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Fig. 5.1: Repre´sentation du mode`le neuro-glial a` couplage unilate´ral. P : population
principale de cellules pyramidales. P’ : population secondaire de cellules pyramidales. I :
population d’interneurones. GluE (resp. GABAE) : concentration extracellulaire de glu-
tamate (resp. GABA). GluA (resp. GABAA) : concentration astrocytaire de glutamate
(resp. GABA). Fle`ches rouges : sortie x0 de la population P. Fle`che orange : sortie x1 de
la population P’. Fle`che verte : sortie x2 de la population I. Fle`ches bleues : libe´ration
de glutamate et de GABA. Fle`ches violettes : recaptures astrocytaire et neuronale de
glutamate et de GABA. Fle`che noire pointille´e : couplage e´lectrique. he et hi sont les
processus du second ordre et sigm la fonction sigmo¨ıdale de´crits dans le Chapitre 4
section 4.1.1.
Les dynamiques gouvernant les variables [Glu]NE et [GABA]IE sont de´termine´es par
les meˆmes ope´rateurs diffe´rentiels du second ordre que ceux introduits pour le transfert
synaptique dans le syste`me (4.1) [Molaee-Ardekani et al., 2013, Van Rotterdam et al.,
1982] :
FGlu(hGlu) =
1
W
(
1
w1
h′′Glu −
w1 + w2
w1
h′Glu −w2 hGlu
)
FGABA(hGABA) =
1
Z
(
1
z1
h′′GABA −
z1 + z2
z1
h′GABA − z2 hGABA
)
.
De meˆme que pour les fonctions de transfert synaptique, le parame`tre W (resp. Z) ge`re
l’amplitude maximale du pic du flux de glutamate (resp. de GABA) et les parame`tres
w1 et w2 (resp. z1 et z2) ge`rent les temps de croissance et de´croissance du glutamate
(resp. de GABA). Ces dynamiques sont particulie`rement bien adapte´es a` la reproduc-
tion des proprie´te´s qualitatives et quantitatives des augmentations et diminutions des
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concentrations de neurome´diateurs.
Les recaptures du glutamate extracellulaire par les astrocytes ([Glu]EA) et les neu-
rones ([Glu]EN) entrent en jeu lorsque la concentration extracellulaire de glutamate at-
teint un certain seuil. De plus, un phe´nome`ne de saturation apparaˆıt lorsque la concen-
tration extracellulaire devient trop importante, ce qui nous ame`ne a` mode´liser ces
dynamiques par des fonctions sigmo¨ıdales. Les recaptures de GABA ([GABA]EA et
[GABA]EI) sont mode´lise´es, suivant la litte´rature expe´rimentale, par des dynamiques
de type Michaelis-Menten. Les dynamiques des concentrations extracellulaires ([Glu]E
et [GABA]E) sont obtenues a` partir de ces flux entrants et sortants. Les dynamiques
de concentrations astrocytaires ([Glu]A et [GABA]A) proviennent des dynamiques de
recapture astrocytaire et d’un terme line´aire de consommation.
Dans la dynamique de [Glu]E, les parame`tres V
EA
glu et V
EN
glu repre´sentent les vitesses
maximales de recaptures neuronale et astrocytaire de glutamate respectivement, sg
repre´sente le seuil d’activation et rg la pente au point d’inflexion. Les parame`tres V
EA
gba et
KEAgba (resp. V
EN
gba et K
EN
gba) apparaissant dans la dynamique de [GABA]E sont respective-
ment les vitesse et concentration maximales pour le transporteur glial (resp. neuronal)
de GABA conside´re´. Enfin, Vcglu et Vcgba sont les taux de de´gradation du glutamate et
du GABA dans les astrocytes.
Le mode`le a` couplage unilate´ral obtenu a` partir du mode`le de masse neurale de´fini
par le syste`me (4.4) et des dynamiques gliales introduites par Blanchard et al. [2015]
s’e´crit donc :
y′0 = y3 (5.1a)
y′1 = y4 (5.1b)
y′2 = y5 (5.1c)
y′3 = Aa sigm(y1 − y2, vP)− 2 a y3 − a
2 y0 (5.1d)
y′4 = AaC2 sigm(C1 y0, vP′) +AaG sigm(y1 − y2, vP)− 2 a y4 − a
2 y1 +Aap(t)
(5.1e)
y′5 = B bC4 sigm(C3 y0, vI)− 2 b y5 − b
2 y2 (5.1f)
[Glu]NE
′ = d[Glu]NE (5.1g)
d[Glu]NE
′ =W w1 sigm(y1 − y2, vP)− (w1 + w2) d[Glu]NE − w1w2 [Glu]NE (5.1h)
[Glu]E
′ = [Glu]NE −
V EAglu
1 + erg sg−rg [Glu]E
−
V ENglu
1 + erg sg−rg [Glu]E
(5.1i)
[Glu]A
′ =
V EAglu
1 + erg sg−rg [Glu]E
− Vcglu [Glu]A (5.1j)
[GABA]IE
′ = d[GABA]IE (5.1k)
d[GABA]IE
′ = Z z1 sigm(C3 y0, vI)− (z1 + z2) d[GABA]IE − z1 z2 [GABA]IE (5.1l)
[GABA]E
′ = [GABA]IE −
V EAgba
KEAgba + [GABA]E
[GABA]E −
V ENgba
KENgba + [GABA]E
[GABA]E
(5.1m)
[GABA]A
′ =
V EAgba
KEAgba + [GABA]E
[GABA]E − Vcgba [GABA]A (5.1n)
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L’intervalle de valeurs des parame`tres est inspire´ de la litte´rature et d’e´tudes de
mode`les animaux. Lorsque cet intervalle est de´termine´, il est possible de tester l’influence
de la variation d’un ensemble re´duit de parame`tres (e.g. le rapport entre excitation et
inhibition ou entre les efficacite´s de recaptures de glutamate et GABA) sur les signaux de
sortie. Les valeurs de parame`tres utilise´es pour les simulations dans les sections suivantes
sont re´pertorie´es dans le Tableau 5.1, et celles du compartiment neuronal ont e´te´ choisies
pour reproduire un comportement de type NIS (Chapitre 4).
Neurones Glutamate GABA
A = 3.25mV C = 135 W = 53.6µM.s−1 Z = 53.6µM.s−1
B = 22mV α1 = 1 w1 = 90 s
−1 z1 = 90 s
−1
a = 100 s−1 α2 = 0.8 w2 = 33 s
−1 z2 = 33 s
−1
b = 50 s−1 α3 = 0.25 V
EA
glu = 4.5µM.s
−1 V EAgba = 2µM.s
−1
e0 = 2.5 s
−1 α4 = 0.25 V
EN
glu = 0.5µM.s
−1 KEAgba = 8µM
v0 = 6mV G = 40 rg = 0.9µM
−1 V ENgba = 5µM.s
−1
r = 0.56mV−1 sg = 6µM K
EN
gba = 24µM
Vcglu = 9µM.s
−1 Vcgba = 9µM.s
−1
Tab. 5.1: Valeurs des parame`tres du mode`le neuro-glial a` couplage unilate´ral.
Le syste`me (5.1) a e´te´ construit avec un couplage unilate´ral du compartiment neuro-
nal sur le compartiment glial. Les dynamiques neuronales ne sont donc pas influence´es
par les concentrations extracellulaires de neurome´diateurs. Or, comme cela a e´te´ e´voque´
au de´but de ce chapitre, il a e´te´ de´montre´ que ces concentrations peuvent localement
moduler l’excitabilite´ neuronale. De plus, des e´tudes [Araque et al., 1998] ont montre´
que cette re´troaction est un me´canisme essentiel dans nombre de pathologies ce´re´brales
impliquant une de´ficience astrocytaire. En conse´quence, une telle re´troaction doit eˆtre
incluse dans le mode`le afin de pouvoir e´tudier les effets de diffe´rentes de´ficiences astro-
cytaires sur l’activite´ neuronale.
5.1.2 Re´troaction gliale et mode`le de masse neuro-gliale
Les concentrations de neurome´diateurs dans la fente synaptique agissent sur le seuil
d’excitabilite´ du neurone post-synaptique (Figure 5.2). Dans le mode`le neuro-glial (5.1),
l’alte´ration du seuil d’excitabilite´ neuronal peut eˆtre reproduite par une modification
dynamique des parame`tres vP, vP′ et vI. Dans la suite, nous de´crivons le processus de
modulation de l’excitabilite´ neuronale dans chaque population par les concentrations
extracellulaires de neurome´diateurs, en nous basant sur les connaissances biologiques.
Les concentrations extracellulaires de neurome´diateurs ont un impact seuille´ sur
l’activite´ neuronale [Araque et al., 1998]. Plus pre´cise´ment, d’un coˆte´, les concentrations
doivent eˆtre suffisamment e´leve´es pour avoir un impact significatif sur l’activite´ neu-
ronale ; de l’autre, les re´cepteurs membranaires post-synaptiques sont sature´s lorsque
ces concentrations deviennent trop grandes, limitant ainsi les modifications induites sur
l’activite´ neuronale. Notons que les donne´es expe´rimentales quantitatives concernant
l’impact de concentrations anormales de neurome´diateurs sur l’excitabilite´ neuronale
n’existent pas encore. Par de´faut, nous utilisons donc des fonctions sigmo¨ıdales pour
mode´liser la re´troaction gliale sur l’excitabilite´ neuronale, choix naturel pour agre´ger
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Fig. 5.2: Repre´sentation du mode`le neuro-glial a` couplage bilate´ral. P : population
principale de cellules pyramidales. P’ : population secondaire de cellules pyramidales. I :
population d’interneurones. GluE (resp. GABAE) : concentration extracellulaire de glu-
tamate (resp. GABA). GluA (resp. GABAA) : concentration astrocytaire de glutamate
(resp. GABA). Fle`ches rouges : sortie x0 de le population P. Fle`che orange : sortie x1 de
la population P’. Fle`che verte : sortie x2 de la population I. Fle`ches bleues : libe´ration
de glutamate et de GABA. Fle`ches violettes : recaptures astrocytaire et neuronale de
glutamate et de GABA. Fle`ches rouges pointille´es : re´troaction de la concentration de
glutamate sur les populations P et I. Fle`che marron pointille´e : re´troaction de la concen-
tration de GABA sur la population P. Fle`che noire pointille´e : couplage e´lectrique. he
et hi sont les processus du second ordre et sigm la fonction sigmo¨ıdale de´crits dans le
Chapitre 4 section 4.1.1.
l’ensemble des connaissances expe´rimentales qualitatives. Cependant, l’analyse mathe´-
matique de ce mode`le peut eˆtre aise´ment e´tendue a` toute fonction croissante borne´e
posse´dant un unique point d’inflexion.
Trois fonctions sigmo¨ıdales sont introduites pour la mode´lisation de la re´troaction
gliale : SiGlup et SiGlui pour la re´troaction glutamatergique sur les cellules pyramidales
et les interneurones respectivement, et SiGABA pour la re´troaction GABAergique sur les
cellules pyramidales. Ces fonctions sont parame´tre´es comme suit :
SiGlup([Glu]E) =
mGlup
1 + erGlup (vGlup−[Glu]E)
(5.2a)
SiGlui([Glu]E) =
mGlui
1 + erGlui (vGlui−[Glu]E)
(5.2b)
SiGABA([GABA]E) =
mGABA
1 + erGABA (vGABA−[GABA]E)
(5.2c)
Les valeurs de parame`tres utilise´es pour les simulations dans les sections suivantes ont
e´te´ choisies pour reproduire un comportement physiologique et sont re´pertorie´es dans le
Tableau 5.2.
Notons que les me´canismes de fixation du glutamate sur les cellules pyramidales et
les interneurones sont les meˆmes, puisque les transporteurs et re´cepteurs membranaires
sont inde´pendants du type de neurone sur lesquels ils sont fixe´s. Ainsi la discrimination
entre les fonctions SiGlup et SiGlui se fait uniquement a` travers les valeurs de mGlup
et mGlui, repre´sentant les gains de couplage de la composante glutamatergique de la
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mGlup = 2.5 mGlui = 1 mGABA = 1
rGlup = 0.15 rGlui = 0.15 rGABA = 0.12
vGlup = 30 vGlui = 30 vGABA = 25
Tab. 5.2: Valeurs des parame`tres des fonctions sigmo¨ıdales SiGlui([Glu]E),
SiGlup([Glu]E) et SiGABA([GABA]E).
re´troaction gliale.
Au de´but de cette sous-section, nous avons e´voque´ la modification de l’excitabilite´
neuronale par la re´troaction gliale. Pre´cise´ment, si un neurome´diateur est en exce`s dans
la synapse d’un neurone n1 d’une population N1 vers un neurone n2 d’une population N2,
la concentration extracellulaire de neurome´diateur agit sur le neurone post-synaptique
n2 en modifiant son excitabilite´ (augmentation ou diminution selon le neurome´diateur et
le couplage synaptique conside´re´). Dans le syste`me (5.1), l’excitabilite´ neuronale n’ap-
paraˆıt pas explicitement. Cependant, lorsque l’excitabilite´ des neurones de la population
N2 est modifie´e a` l’e´chelle individuelle, le nombre de neurones active´s dans cette popu-
lation par une entre´e donne´e est e´galement modifie´, ce qui revient, dans notre mode`le, a`
modifier le seuil d’excitabilite´ des neurones de la population N2. Pour cela, nous avons
choisi de changer le parame`tre vN2 dans l’e´quation correspondant a` la sortie de la po-
pulation N2, puisqu’il repre´sente une modulation du seuil de la fonction sigm.
Sont a` pre´sent de´crites, les constructions des re´troactions sur les dynamiques du
compartiment neuronal, en utilisant les fonctions sigmo¨ıdales des concentrations de neu-
rome´diateurs introduites par les e´quations (5.2). Nous devons conside´rer se´pare´ment
chaque type de synapse du mode`le de masse neurale ainsi que les variables x0, x1 et x2
pour la constructions des re´troactions. Le mode`le de masse neurale inclut cinq types de
connexions synaptiques entre populations :
– S1 de P’ vers P,
– S2 de P vers P’,
– S3 de P vers I,
– S4 de I vers P,
– S5 de P vers elle-meˆme.
Dans la suite, nous de´taillons la modulation des variables neuronales interme´diaires
pour chaque type de synapse se´pare´ment, puis nous rassemblons ces changements pour
spe´cifier les termes de couplage reproduisant la re´troaction gliale.
Dans le cadre du mode`le de masse neuro-glial local, la re´troaction gliale n’influence
pas les connexions synaptiques de type S1 et S2. En effet, le compartiment glial prend
en compte uniquement les neurome´diateurs libe´re´s localement par les populations P et
I. Or, par construction, la population P’ n’est pas locale a` P. Ainsi, les concentrations
extracellulaires de neurome´diateurs dans un voisinage de P’ n’influencent pas l’activite´
neuronale de P, et les concentrations dans un voisinage de P et I n’influencent pas les
neurones de P’. Ainsi, nous obtenons vP′ = v0.
Une connexion synaptique de type S3 concerne la variable x2. En effet, en cas d’exce`s
de glutamate dans l’espace extracellulaire, le neurone post-synaptique est plus excite´.
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En conse´quence, le nombre de neurones actifs dans la population I est supe´rieur. Ce
me´canisme est mode´lise´ par la diminution du seuil d’excitabilite´ vI de la population I en
fonction de la concentration extracellulaire de glutamate. Ainsi, dans l’e´quation (4.2c) :
vI = v0 − SiGlui([Glu]E).
Une connexion synaptique de type S4 est concerne´e par les concentrations extracel-
lulaires de GABA, puisqu’elle implique des interneurones. En cas d’exce`s de GABA
dans l’espace extracellulaire, l’inhibition du neurone post-synaptique est renforce´e, i.e.
le nombre de neurones de la population P active´s est moins important, ce qui se tra-
duit dans le mode`le de masse neurale par une augmentation du seuil de la fonction
sigmo¨ıdale de x0. Par ailleurs, une connexion synaptique de type S5 est influence´e par la
concentration extracellulaire de glutamate et implique donc e´galement une modulation
des dynamiques de la variable x0. En effet, en cas d’exce`s de glutamate dans ce type
de synapse, le neurone post-synaptique est plus excite´. Le nombre de neurones active´s
dans la population P est donc augmente´, ce qui peut eˆtre reproduit par une diminu-
tion du parame`tre de seuil apparaissant dans l’e´quation (4.2a). En regroupant ces deux
modulations, on obtient dans l’e´quation (4.2a) :
vP = v0 + SiGABA([GABA]E)− SiGlup([Glu]E).
Le nouveau mode`le de masse neuro-glial incluant la re´troaction gliale (Figure 5.2) est ob-
tenu a` partir du syste`me (5.1) en conside´rant les modifications pour vI et vP mentionne´es
ci-dessus. Les fonctions sigmo¨ıdales apparaissant dans les e´quations (5.1d), (5.1e), (5.1f),
(5.1h) et (5.1l) deviennent donc :
sigm(y1 − y2, vP) =
2 e0
1 + er (v0+SiGABA([GABA]E)−SiGlup([Glu]E)−(y1−y2))
sigm(C1 y0, vP′) =
2 e0
1 + er (v0−C1 y0)
sigm(C3 y0, vI) =
2 e0
1 + er (v0−SiGlui([Glu]E)−C3 y0)
5.1.3 Effets d’un bolus de GABA : illustration de l’impact de la re´troaction
gliale
Nous pouvons a` pre´sent comparer les se´ries temporelles ge´ne´re´es par les mode`les
neuro-gliaux avec et sans re´troaction gliale. A` cette fin, nous mimons l’injection d’un
bolus de GABA (20 AU) dans l’espace extracellulaire a` t = 30 s dans les deux mode`les.
Afin de faciliter la comparaison entre les diffe´rentes sorties, nous avons choisi une entre´e
p(t) = p constante de valeur proche et supe´rieure a` pSNIC (Figure 5.3 (a1) et (b1)).
Ainsi, entre le temps initial et t = 30 s, les deux mode`les ge´ne`rent des oscillations
de type NIS de fre´quence basse. Notons que meˆme si la concentration de GABA, et
donc la fonction de re´troaction correspondante, est faible, celle-ci influence malgre´ tout
l’activite´ neuronale, provoquant une le´ge`re diffe´rence dans la fre´quence des pics entre les
deux se´ries temporelles de type LFP.
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Fig. 5.3: Comparaison de se´ries temporelles des mode`les neuro-gliaux avec et sans
re´troaction gliale. Diagrammes de bifurcations en fonction de p (haut) calcule´s pour le
mode`le sans re´troaction pour tout t (a1) et pour le mode`le avec re´troaction en t = 0
s (b1) et t = 30 s (b2). Les lignes pourpres repre´sentent la valeur fixe´e de l’entre´e p.
Se´ries temporelles (bas) correspondant aux se´ries temporelles de y0, LFP, concentrations
extracellulaires de glutamate et de GABA ge´ne´re´es par les mode`les sans (a` gauche) et
avec (a` droite) re´troaction gliale. Les lignes rouge sombre mate´rialisent le moment de
l’injection du bolus de GABA.
Dans les se´ries temporelles ge´ne´re´es par le mode`le sans re´troaction gliale (gauche de
la Figure 5.3), l’activite´ neuronale et les dynamiques de concentrations de glutamate
demeurent inchange´es (Figure 5.3(a)) par l’augmentation artificielle et instantane´e de
[GABA]E. A` l’inverse, dans le mode`le avec re´troaction gliale (droite de la Figure 5.3), la
forte augmentation de [GABA]E provoque un coupure de l’activite´ neuronale et donc une
diminution de la concentration extracellulaire de glutamate. Lorsque la concentration
de GABA a suffisamment diminue´, l’activite´ neuronale rede´marre. Les concentrations
de glutamate et de GABA reviennent a` leurs lignes de base respectives et oscillent de
nouveau sous l’effet des de´charges neuronales.
Ces phe´nome`nes peuvent eˆtre explique´s en utilisant les diagrammes de bifurcations
(haut de la Figure 5.3). Dans le syste`me sans re´troaction, les dynamiques neuronales et
gliales sont entie`rement de´couple´es. Ainsi, le diagramme de bifurcations du mode`le de
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masse neurale demeure inchange´ pendant toute la simulation (Figure 5.3(a1)). A` l’in-
verse, dans le syste`me avec re´troaction, le diagramme de bifurcations est de´forme´ au
cours du temps, en particulier la valeur de pSNIC est modifie´e par les variables gliales.
Ainsi, l’injection du bolus de GABA rend pSNIC supe´rieure a` la valeur de p (Figu-
re 5.3(b2)). De plus, rappelons que pSNIC joue le roˆle d’un seuil d’activation. Ainsi,
tant que la concentration de GABA reste suffisamment grande, les variables neuronales
sont a` l’e´quilibre et le compartiment neuronal est quiescent. Un calcul direct montre
que le compartiment glial a un unique point stable comme attracteur : la concentration
extracellulaire de GABA diminue pour rejoindre la valeur correspondant a` cet attrac-
teur, induisant la lente diminution de pSNIC. Lorsque la concentration de GABA est
de nouveau assez faible, pSNIC redevient plus petit que p et le syste`me recommence a`
osciller.
Cette analyse montre comment le mode`le avec re´troaction peut prendre en compte
des modifications dans les dynamiques de glutamate et de GABA, pour modifier l’ensem-
ble des dynamiques du syste`me, et illustre l’inte´reˆt d’inclure une re´troaction gliale dans
un mode`le neuro-glial.
Ce mode`le permet d’e´tudier les effets de variations dans les dynamiques de gluta-
mate ou de GABA sur l’activite´ neuronale. Pour les deux types de de´ficience astrocy-
taire de capture des neuro-me´diateurs (GABA et glutamate), nous de´crivons d’abord le
contexte biologique et les me´canismes ainsi que leurs conse´quences, puis nous effectuons
une analyse mathe´matique des me´canismes dynamiques sous-jacents afin d’expliquer les
re´actions pre´visibles du syste`me biologique.
5.2 De´ficience astrocytaire de recapture du GABA
Conside´rons un astrocyte dont les transporteurs GABAergiques sont de´ficients, et
ayant donc une capacite´ limite´e a` recapturer le GABA. Cette cellule est lie´e a` de nom-
breux neurones et, plus spe´cifiquement, a` plusieurs synapses dans lesquelles le GABA
s’accumule. Les neurones post-synaptiques concerne´s sont donc plus inhibe´s que dans
une situation physiologique et libe`rent a` leur tour moins de neurome´diateurs dans les
synapses suivantes. Si on conside`re un groupe d’astrocytes de´ficients, tous les neurones
dans le voisinage de ce groupe sont affecte´s. En re´sume´, si, dans le mode`le neuro-glial,
plusieurs astrocytes proches subissent une de´ficience de la recapture du GABA, les neu-
rones locaux sont plus inhibe´s et on s’attend a` observer une diminution de leurs activite´s
dans les simulations correspondantes.
Dans le mode`le, le parame`tre V EAgba repre´sente la vitesse maximale du flux de GABA
de l’espace extracellulaire vers les astrocytes. Il est donc lie´ a` l’efficacite´ du principal
transporteur astrocytaire de GABA, et module les dynamiques de la recapture gliale.
Ainsi, pour simuler une de´ficience de la recapture astrocytaire de GABA, nous diminuons
la valeur de ce parame`tre. Au niveau neuronal, la valeur de pSNIC doit eˆtre caracte´rise´e
en fonction des fonctions de re´troaction sigmo¨ıdales. Pour plus de facilite´, dans cette
analyse, nous conside´rons les fonctions de re´troaction gliales comme des parame`tres, et
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posons :
SiGlui([Glu]E)→ v1
SiGlup([Glu]E)→
mGlup
mGlui
v1
SiGABA([GABA]E)→ v2.
Les intervalles de valeurs de v1 et v2 sont de´finis par les limites de SiGlui([Glu]E) et
SiGABA([GABA]E) respectivement :
v1 ∈ [0,mGlui] et v2 ∈ [0,mGABA].
Avec ces nouvelles notations, les seuils d’excitabilite´ dynamiques vP, vP′ et vI des popu-
lations P, P’ et I deviennent :
vP = v0 + v2 −
mGlup
mGlui
v1
vP′ = v0
vI = v0 − v1.
Avec ces nouveaux parame`tres, une augmentation ou diminution de la concentration
extracellulaire de GABA (resp. glutamate) est repre´sente´e par une augmentation ou
diminution de la valeur de v2 (resp. v1). L’effet naturel d’une de´ficience de recapture as-
trocytaire de GABA est une augmentation de la concentration extracellulaire de GABA.
Nous allons a` pre´sent caracte´riser la de´pendance de pSNIC en v2. Nous supposons que,
dans le cas d’un de´ficience astrocytaire de GABA, la valeur de v1 peut eˆtre conside´re´e
constante. Cette hypothe`se est justifie´e par une justification a posteriori dans la Re-
marque 5.2 p.72.
Proposition 5.1 : . pSNIC est croissant et line´aire en v2.
De´monstration. L’ensemble des points singuliers du syste`me obtenus pour
diffe´rentes valeurs du parame`tre p peut s’exprimer explicitement en fonction
de y0, v1 et v2, tous les autres parame`tres e´tant fixe´s. Les composantes y0 des
points singuliers pour des valeurs donne´es de p, v1 et v2 sont caracte´rise´es
par les solutions de
p = f(y0, v1, v2) (5.3)
ou`
f(y0, v1, v2) =
a
A
(v0 −
mGlup
mGlui
v1 + v2)−
a
Ar
ln
(
2Ae0 − a y0
a y0
)
−
aG
A
y0
+
aB
bA
C4 sigm(C3 y0, v0 − v1)− C2 sigm(C1 y0, v0). (5.4)
Toutes les autres composantes d’un point singulier donne´ peuvent eˆtre direc-
tement calcule´es a` partir de sa composante y0. L’e´quation (5.4) est re´e´crite
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comme suit
f(y0, v1, v2) =
a
A
v2 + q(y0, v1). (5.5)
Les valeurs pSN1 et pSN2 correspondant aux deux bifurcations col-nœud sont
les extrema locaux de la fonction f(y0, v1, v2). En particulier, pSN1 = pSNIC
est le maximum local de f(y0, v1, v2) et est de´fini comme solution de
p = f(y0, v1, v2) (5.6a)
∂f
∂y0
(y0, v1, v2) = 0 (5.6b)
∂2f
∂y20
(y0, v1, v2) 6 0. (5.6c)
Comme ∂f
∂y0
(y0, v1, v2) ne de´pend pas de v2, ySNIC non plus et peut donc eˆtre
conside´re´ comme un parame`tre dans l’e´quation (5.6a). D’apre`s les e´quations
(5.5) et (5.6), on obtient
pSNIC =
a
A
v2 + q(ySNIC, v1).

Remarque 5.2. Une de´ficience de la recapture astrocytaire de GABA induit une diminu-
tion de l’activite´ neuronale, donc la concentration extracellulaire de glutamate demeure
proche de sa ligne de base. Ainsi, l’impact des modifications de la valeur de v1 peut eˆtre
ne´glige´ et, sous cette approximation, la Proposition 5.1 caracte´rise les effets globaux
d’une telle de´ficience sur l’excitabilite´ du compartiment neuronal.
Conside´rons a` pre´sent le mode`le ge´ne´rant une sortie oscillante avec une valeur de
p fixe´e (pSNIC < p). Si la concentration extracellulaire de GABA augmente (e.g. par
l’injection d’un bolus de GABA comme dans la Figure 5.3), la valeur de v2 augmente
et, par la Proposition 5.1, la valeur de pSNIC aussi. Comme cela a de´ja` e´te´ explique´, plus
la valeur de pSNIC est proche de celle de p, avec pSNIC < p, plus la pe´riode du cycle
limite augmente, diminuant ainsi la fre´quence d’oscillation dans le signal de sortie. Si
pSNIC augmente suffisamment pour que pSNIC > p, alors le cycle limite disparaˆıt et le
compartiment neuronal devient quiescent.
En cas d’une de´ficience de la recapture astrocytaire de GABA, la concentration
extracellulaire de GABA augmente, et la Proposition 5.1 permet d’en expliquer les effets.
Pour cela, on utilise le protocole in silico suivant : le mode`le neuro-glial est initialise´ dans
une phase oscillatoire de fre´quence d’oscillation faible, avec p(t) une variable d’entre´e
gaussienne. En t = 40 s, la recapture astrocytaire de GABA est coupe´e en posant
V EAgba = 0 (Figure 5.4). Il en re´sulte une augmentation de la concentration extracellulaire
de GABA impliquant une augmentation de la valeur de pSNIC. Avec l’augmentation
de la valeur de pSNIC, la probabilite´ que p(t) de´passe la valeur de pSNIC le long du
mouvement brownien associe´ diminue, de meˆme que la fre´quence d’oscillation (Figu-
re 5.4). En conse´quence, une diminution de la fre´quence d’oscillation pour t > 40 s
est observe´e. Dans la se´rie temporelle, la fre´quence d’oscillation diminue graduellement
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pendant une pe´riode transitoire (40 s < t < 60 s) jusqu’a` atteindre un minimum. Cela
peut s’expliquer par la lente augmentation de la concentration extracellulaire de GABA,
qui atteint sa nouvelle ligne de base en t = 60 s.
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Fig. 5.4: Graphe repre´sentant pSNIC en fonction de v2 (a` gauche). Se´ries temporelles
(a` droite) correspondant au spectrogramme du LFP, aux variables LFP, y0, GluE et
GABAE et a` la sigmo¨ıde SiGABA([GABA]E) (de haut en bas), ge´ne´re´ avec p une variable
gaussienne telle que p ∼ N (90, 1). A` t = 40 s, la recapture astrocytaire de GABA est
artificiellement alte´re´e en posant Vm2 = 0.
5.3 De´ficience astrocytaire de recapture du Glutamate
Dans cette section nous e´tudions l’impact d’une de´ficience de la recapture astro-
cytaire de glutamate sur l’activite´ neuronale. Une telle de´ficience provoque une aug-
mentation de la concentration extracellulaire de glutamate, et donc de l’excitabilite´ des
neurones adjacents. Les interneurones libe`rent donc e´galement plus de GABA, indui-
sant une augmentation de sa concentration extracellulaire et donc une augmentation de
l’inhibition de l’activite´ pyramidale. L’e´quilibre entre la surexcitation induite par le glu-
tamate et la surinhibition poste´rieure induite par le GABA peut ainsi mener a` diffe´rents
types de re´ponses du compartiment neuronal. Comme pre´ce´demment, pour e´tudier les
me´canismes sous-jacents, nous conside´rons le mode`le de masse neurale avec les deux
parame`tres v1 et v2 repre´sentant les re´troactions lie´es au glutamate et au GABA res-
pectivement. Dans la section 5.2, nous avons caracte´rise´ la de´pendance line´aire de pSNIC
en v2 pour toute valeur fixe´e de v1. A` pre´sent, nous allons donc fixer la valeur de v2 et
e´tudier les variations de pSNIC en fonction de v1.
Rappelons avant tout que pSNIC est une valeur cle´ du syste`me repre´sentant le seuil
d’excitabilite´ du compartiment neuronal. Notons que dans des cas spe´cifiques, le syste`me
passe du cas NIS au cas NIS-STO, s’accompagnant d’une disparition de la bifurcation
SNIC mais conservant le seuil d’excitabilite´ qui n’est plus pSNIC mais pSN1. Par ailleurs,
pour certaines valeurs de parame`tres du syste`me, la structure de bifurcations peut eˆtre
entie`rement perdue lorsque v1 varie. Calculer la re´gion de l’espace des parame`tres (de
grande dimension) pour laquelle cette structure est pre´serve´e pour tout v1 s’ave`re tre`s
complexe. Cependant, l’analyse de´veloppe´e dans le Chapitre 4 nous assure que cette
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re´gion est grande. Dans la suite, nous supposerons donc que pSNIC existe et que la bi-
furcation col-nœud associe´e est non de´ge´ne´re´e pour tout v1 ∈ [0,mGlui], i.e. l’intervalle
maximal de valeurs prises par v1 = SiGlui([Glu]E), ce qui est en particulier le cas pour
les valeurs re´pertorie´es dans les Tableaux 5.1 et 5.2 et qui ont e´te´ utilise´es dans les si-
mulations.
La valeur pSNIC peut eˆtre e´crite :
pSNIC = f(ySNIC, v1, v2), (5.7)
ou` f est donne´e par l’e´quation (5.4). Le parame`tre v2 e´tant conside´re´ fixe´, nous intro-
duisons la fonction suivante :
g(y0, v1) ≡ f(y0, v1, v2)|v2 fixe´.
Comme explique´ plus haut, pour chaque v1, il existe une unique valeur de bifurcation
pSNIC apparaissant sur le point singulier non hyperbolique (pli) caracte´rise´ par ySNIC,
de´fini par 

∂g
∂y0
(ySNIC, v1) = 0,
∂2g
∂y20
(ySNIC, v1) < 0.
Cette valeur satisfait pSNIC = g(ySNIC, v1). Il n’existe pas d’expression explicite de
ySNIC(v1) et pSNIC(v1). Ainsi, pour caracte´riser les variations de pSNIC en fonction de
v1, nous tirons avantage des de´finitions implicites introduites plus haut et nous nous
focalisons sur la localisation des extrema de pSNIC(v1).
Proposition 5.3 : . Supposons que pour tout v1 ∈ [0,mGlui], pSNIC existe et la bifur-
cation col-nœud associe´e est non de´ge´ne´re´e. Alors
1. si
mGlup
mGlui
> B e0 r C42 b , pSNIC(v1) n’a aucun extremum,
2. si
mGlup
mGlui
∈
]
0, B e0 r C42 b
[
, pSNIC(v1) peut admettre au plus deux extrema locaux :
un minimum en v∗1 et un maximum en v
∗∗
1 . Si les deux existent, ils satisfont
v∗1 < v
∗∗
1 .
De´monstration. Nous voulons calculer les extrema locaux de la fonction
pSNIC(v1) implicitement de´finie par le syste`me (5.6). Nous nous inte´ressons
donc a` la solution du proble`me d’optimisation sous contrainte suivant :
min /max
{
g(y0, v1) |
∂g
∂y0
(y0, v1) = 0
}
. (5.8)
Nous introduisons le lagrangien associe´
L(y0, v1, λ) = g(y0, v1)− λ
∂g
∂y0
(y0, v1).
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La condition ne´cessaire pour l’existence d’un extremum de g sous la
contrainte ∂g
∂y0
= 0 est
−→
∇L(y0, v1, λ) = 0,
c’est-a`-dire
∂g
∂y0
(y0, v1)− λ
∂2g
∂y20
(y0, v1) = 0, (5.9a)
∂g
∂v1
(y0, v1)− λ
∂2g
∂v1∂y0
(y0, v1) = 0, (5.9b)
∂g
∂y0
(y0, v1) = 0. (5.9c)
Par hypothe`se, la bifurcation col-nœud associe´e a` la bifurcation SNIC est
non de´ge´ne´re´e, i.e. toute solution de (5.8) pour v1 ∈ [0,mGlui] satisfait
∂2g
∂y20
(y0, v1) 6= 0. Ainsi, le syste`me (5.9) devient
λ = 0, (5.10a)
∂g
∂v1
(y0, v1) = 0, (5.10b)
∂g
∂y0
(y0, v1) = 0. (5.10c)
En conse´quence, si le proble`me sous contrainte admet une solution, cet extre-
mum satisfait ∂g
∂v1
= 0. Suivant l’hypothe`se qu’une bifurcation SNIC apparaˆıt
pour chaque valeur de v1 ∈ [0,mGlui], l’e´quation (5.10c) admet une solution
pour chaque v1. Ainsi, si le proble`me sous contrainte admet un extremum, il
correspond a` la bifurcation SNIC apparaissant en (y0, v1) telle que
∂g
∂y0
(y0, v1) = 0.
D’apre`s (5.4),
∂g
∂v1
(y0, v1) = −
a
A
(
mGlup
mGlui
+
B
b
C4
∂sigm
∂v
(C3 y0, v0 − v1)
)
.
Puisque, pour toute valeur de y0 fixe´e, la fonction v1 →
∂g
∂v1
(y0, v1) est en
forme de cloche et sa valeur maximale ne de´pend pas de y0 (voir Figure 5.5),
alors la fonction ∂g
∂v1
(y0, v1) s’annule en v1 si
mGlup
mGlui
∈
]
0,
B e0 r C4
2 b
[
. (5.11)
Si
mGlup
mGlui
> B e0 r C42 b , la fonction
∂g
∂v1
(y0, v1) ne s’annule pas, ce qui prouve le
premier point de la Proposition 5.3.
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Supposons, a` pre´sent, que la condition (5.11) est remplie et calculons les
valeurs de v1 satisfaisant
∂g
∂v1
(y0, v1) = 0, i.e.
mGlup
mGlui
+
B
b
C4
∂sigm
∂v
(C3 y0, v0 − v1) = 0,
qui peut s’e´crire
(
er (v0−v1−C3 y0)
)2 mGlup
mGlui
+er (v0−v1−C3 y0)
(
2
mGlup
mGlui
− 2
B
b
e0 r C4
)
+
mGlup
mGlui
= 0.
(5.12)
En posant
V± =
B e0 r C4 − b
mGlup
mGlui
±
√
(B e0 r C4)2 − 2B e0 r C4
mGlup
mGlui
b
mGlup
mGlui
(5.13)
nous obtenons deux solutions v∗1 < v
∗∗
1 de
∂g
∂v1
(y0, v1) = 0 :
v∗1 = v0 − C3 y0 −
1
r
ln (V+) (5.14)
v∗∗1 = v0 − C3 y0 −
1
r
ln (V−) . (5.15)
Notons que v∗1 (resp. v
∗∗
1 ) correspond a` l’extremum lorsque le pli SN1 (resp.
SN2) traverse le pli de la surface g(y0, v1) = p. Conside´rons v1 = v
∗
1 et notons
y∗0 la valeur de y0 correspondant a` la connexion SNIC pour cette valeur de
v1, i.e. la solution de
∂g
∂y0
(y0, v
∗
1) = 0
∂2g
∂y20
(y0, v
∗
1) < 0.
Afin de prouver que pSNIC atteint son minimum local en v1 = v
∗
1 , nous
introduisons la matrice hessienne borde´e H associe´e au lagrangien en son
point singulier (y0, v1, λ) = (y
∗
0, v
∗
1 , 0) (solution du syste`me (5.10)) :
H(y∗0 , v
∗
1 , 0) =


0 ∂
2g
∂y20
∂2g
∂v1∂y0
∂2g
∂y20
∂2L
∂y20
∂2L
∂v1∂y0
∂2g
∂v1∂y0
∂2L
∂v1∂y0
∂2L
∂v21


|(y∗0 ,v
∗
1 ,0)
=


0 ∂
2g
∂y20
∂2g
∂v1∂y0
∂2g
∂y20
∂2g
∂y20
∂2g
∂v1∂y0
∂2g
∂v1∂y0
∂2g
∂v1∂y0
∂2g
∂v21


|(y∗0 ,v
∗
1 ,0)
.
Le de´terminant de H(y∗0, v
∗
1 , 0) est donne´ par
det
(
H(y∗0 , v
∗
1 , 0)
)
= −
∂2g
∂y20
(y∗0, v
∗
1)
[
∂2g
∂y20
(y∗0, v
∗
1)
∂2g
∂v21
(y∗0, v
∗
1)−
(
∂2g
∂v1∂y0
(y∗0 , v
∗
1)
)2]
Or, le pli associe´ a` la bifurcation SNIC est non-de´ge´ne´re´ et est un maxi-
mum local de g(y0, v1), donc
∂2g
∂y20
(y∗0 , v
∗
1) < 0. De plus, pour tout y0, v1 →
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∂g
∂v1
(y0, v1) est croissante en (y0, v
∗
1) (voir Figure 5.5), donc
∂2g
∂v21
(y∗0, v
∗
1) > 0.
Ainsi,
detH(y∗0 , v
∗
1 , 0) < 0
et (y∗0 , v
∗
1) correspond a` un minimum local de pSNIC. Un argument similaire
prouve que (y∗∗0 , v
∗∗
1 ) correspond a` un maximum local de pSNIC (ou` y
∗∗
0 est
la valeur de y0 correspondant a` la bifurcation SN2 pour v1 = v
∗∗
1 ).

La Proposition 5.3 peut eˆtre interpre´te´e comme une condition ne´cessaire pour ob-
server un changement du sens de variation de pSNIC quand v1 varie dans [0,mglui]. Le
re´sultat suivant donne une condition suffisante pour que v1 reste toujours dans [0,mglui].
Corollaire 5.4 : . v∗1 ∈ [0,mGlui] si et seulement si
mGlup
mGlui
∈ [I1, I2] ou`
I1 =
2B e0 r C4
b
er (v0−C3 y
∗
0)
(1 + er (v0−C3 y
∗
0 ))2
, (5.16)
I2 =
2B e0 r C4
b
er (v0−mGlui−C3 y
∗
0)
(1 + er (v0−mGlui−C3 y
∗
0 ))2
. (5.17)
De´monstration. Si v∗1 satisfait
∂g
∂v1
(y∗0, v
∗
1) = 0, alors par l’e´quation (5.12),
mGlup
mGlui
=
2B e0 r C4
b
er (v0−v
∗
1−C3 y
∗
0)
(1 + er (v0−v
∗
1−C3 y
∗
0))2
= h(v∗1). (5.18)
Pour tout y0, la fonction v1 7→
er (v0−v1−C3 y0)
(1+er (v0−v1−C3 y0))
2 est strictement croissante
sur [0,mGlui] et v
∗
1 ∈ [0,mGlui] si et seulement si
mGlup
mGlui
∈ [I1, I2] de´fini par
(5.16) et(5.17) (voir Figure 5.5).

En conclusion, pour une valeur fixe´e de v2, pSNIC atteint un minimum local en une
valeur v∗1 ∈ [0,mGlui] si et seulement si
mGlup
mGlui
∈
]
0,
B e0 r C4
2 b
[
∩ [I1, I2] .
De plus, dans la section 5.2 traitant de la de´ficience de recapture astrocytaire de GABA,
nous avions prouve´ que, pour une valeur fixe´e de v1, pSNIC est line´aire et croissant en v2.
Ces deux re´sultats nous permettent de pre´dire qu’il existe trois formes de pSNIC(v1, v2)
en fonction de la valeur de
mGlup
mGlui
:
– si
mGlup
mGlui
< I1, alors v
∗
1 < 0 et pSNIC est strictement croissant en v1 et v2 ;
– si
mGlup
mGlui
> I2, alors v
∗
1 > mGlui et pSNIC est strictement de´croissant en v1 (a` v2
fixe´) et strictement croissant en v2 (a` v1 fixe´) ;
– si
mGlup
mGlui
∈ [I1, I2], alors v
∗
1 ∈ [0,mGlui] et pSNIC est de´croissant pour v1 dans [0, v
∗
1 ]
et croissant pour v1 > v
∗
1 (a` v2 fixe´).
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Fig. 5.5: Repre´sentation graphique de la fonction h de´finie par (5.18) et de l’intervalle
[I1, I2] pour lequel v
∗
1 ∈ [0,mGlui].
Dans ce qui suit, nous illustrons ces trois types d’activite´ neuronale re´sultant d’une
de´ficience de recapture astrocytaire de glutamate en utilisant les valeurs suivantes :
a)
mGlup
mGlui
=1.7 < I1
b)
mGlup
mGlui
=3; 2 > I2
c)
mGlup
mGlui
=2.43 ∈ [I1, I2] .
Dans chaque cas, des simulations repre´sentant la valeur de pSNIC dans l’espace (v1, v2)
et les se´ries temporelles ge´ne´re´es par le mode`le pour une recapture astrocytaire de glu-
tamate alte´re´e sont fournies (Figures 5.6, 5.7 et 5.8).
Pour
mGlup
mGlui
= 1.7 < I1 (cas a), Figure 5.6), v
∗
1 est ne´gatif et donc pSNIC est croissant
en v1. Ainsi, sur les simulations reproduisant une de´ficience de recapture astrocytaire de
glutamate induisant une augmentation de la valeur de v1, il est possible d’observer une
diminution de la fre´quence d’oscillation dans l’activite´ neuronale. De plus, la re´duction
de la recapture astrocytaire de glutamate, ajoute´e a` la forte diminution d’activite´ neu-
ronale, induit une augmentation de la ligne basale de la concentration extracellulaire
de glutamate. En effet, le manque de recapture provoque l’accumulation du glutamate
extracellulaire. Tant que l’activite´ neuronale est diminue´e, la libe´ration de glutamate est
re´duite et la recapture neuronale peut suffire a` stabiliser la concentration extracellulaire
de glutamate.
La Figure 5.7 illustre le cas b) (
mGlup
mGlui
= 3.2 > I2). Puisque v
∗
1 > 1, pSNIC est
de´croissant en v1. Ainsi, une de´ficience de la recapture astrocytaire de glutamate induit
une augmentation de la valeur de v1, et on observe une augmentation de la fre´quence
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Fig. 5.6: Carte repre´sentant la valeur de pSNIC dans l’espace (v1, v2) ∈ [0, 1]× [0, 0.1]
(a` gauche), et se´ries temporelles correspondant a` LFP, [GABA]E, [Glu]E et v1 =
SiGlui([Glu]E) (a` droite) obtenues pour
mGlup
mGlui
= 1.7. Courbe noire (a` gauche) : trace
de (SiGlui([Glu]E), SiGABA([GABA]E)) le long des orbites. A` t = 20 s, la recapture
astrocytaire de glutamate est alte´re´e en posant V EAglu = 0.
des oscillations de l’activite´ neuronale. Puisque la recapture astrocytaire est re´duite, le
glutamate s’accumule dans l’espace extracellulaire et la ligne de base de sa concentration
augmente drastiquement.
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Fig. 5.7: Carte repre´sentant la valeur de pSNIC dans l’espace (v1, v2) ∈ [0, 1]× [0, 0.4]
(a` gauche), et se´ries temporelles correspondant a` LFP, [GABA]E, [Glu]E et v1 =
SiGlui([Glu]E) (a` droite) obtenues pour
mGlup
mGlui
= 3.2. Courbe noire (a` gauche) : trace
de (SiGlui([Glu]E), SiGABA([GABA]E)) le long des orbites. A` t = 20 s, la recapture
astrocytaire de glutamate est alte´re´e en posant V EAglu = 0.
La Figure 5.8 illustre le cas interme´diaire c) (
mGlup
mGlui
= 2.43 ∈ [I1, I2]). Puisque
v∗1 ∈]0, 1[, pSNIC est de´croissant pour v1 < v
∗
1 et croissant sinon. Ainsi, sur les simu-
lations reproduisant une de´ficience de la recapture astrocytaire de glutamate induisant
une augmentation de la valeur de v1, on observe une augmentation de la fre´quence d’os-
cillation, suivie par une diminution dans la se´rie temporelle du LFP. En effet, apre`s une
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alte´ration de la recapture astrocytaire de glutamate, la concentration extracellulaire de
glutamate augmente, excitant davantage de cellules pyramidales et d’interneurones. Une
quantite´ plus importante de GABA est donc libe´re´e par les interneurones, augmentant
l’inhibition sur les cellules pyramidales, re´sultant en une diminution de l’activite´ neuro-
nale. Cette se´quence d’e´ve´nements peut expliquer le de´lai a` la re´gulation des fre´quences
d’oscillation.
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
v
1 Temps (s)
0 12010080604020
20
0
-20
10
5
0
100
50
0
1.0
0.5
0
LFP
v
1
Glu
E
GABA
E
0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0
0.18
0.20
v
2
969492908886
p
SNIC
140
Fig. 5.8: Carte repre´sentant la valeur de pSNIC dans l’espace (v1, v2) ∈ [0, 1]× [0, 0.2]
(a` gauche), et se´ries temporelles correspondant a` LFP, [GABA]E, [Glu]E et v1 =
SiGlui([Glu]E) (a` droite) obtenues pour
mGlup
mGlui
= 2.43. Courbe noire (a` gauche) : trace
de (SiGlui([Glu]E), SiGABA([GABA]E)) le long des orbites. A` t = 20 s, la recapture
astrocytaire de glutamate est alte´re´e en posant V EAglu = 0.
Ce type de comportement est cohe´rent avec les connaissances physiologiques. En ef-
fet, il est concevable qu’un exce`s de glutamate extracellulaire soit re´gule´ apre`s un de´lai,
induisant une diminution de l’activite´ neuronale apre`s l’augmentation initiale. De plus,
la fre´quence observe´e apre`s re´gulation peut eˆtre plus ou moins grande que la fre´quence
initiale, selon la valeur du rapport
mGlup
mGlui
. Notons que cette valeur peut eˆtre re´gle´e de
sorte que v∗1 soit suffisamment petit et pSNIC suffisamment grand pour que la fre´quence
apre`s re´gulation soit e´gale ou infe´rieure a` celle observe´e avant la de´ficience de recap-
ture. Cette proprie´te´ offre la possibilite´ d’adapter les se´ries temporelles du mode`le aux
donne´es expe´rimentales et permet de proposer des hypothe`ses concernant les me´canismes
physiologiques et pathologiques.
5.4 Conclusion
Le mode`le propose´ dans ce chapitre fournit un cadre de travail unifie´ dans lequel
les connaissances physiologiques sur les activite´s neuronales et astrocytaires, et sur les
diffe´rentes re´troactions, peuvent eˆtre incorpore´es afin de (i) simuler des signaux de sortie
pour des valeurs de parame`tres donne´es, (ii) identifier les diffe´rentes re´ponses qualitatives
aux de´sordres physiologiques du syste`me dans son ensemble et (iii) e´tudier the´oriquement
les conditions sur les parame`tres correspondant a` chaque type de re´ponse. L’approche
masse neuro-gliale offre ici un compromis optimal entre la compacite´ des dynamiques,
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la richesse des me´canismes physio-pathologiques qui peuvent eˆtre reproduits, et l’in-
terpre´tabilite´ des parame`tres du point de vue biophysique.
L’e´tape suivante de ce travail consiste a` de´velopper un mode`le de re´seau base´ sur les
dynamiques locales de ce mode`le neuro-glial afin d’e´tudier l’impact sur les dynamiques
locales du couplage neuronal et astrocytaire.
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Chapitre 6
Mode`le de re´seau neuro-glial
Nous disposons a` pre´sent d’un mode`le neuro-glial local, dont nous avons pu ca-
racte´riser les comportements et les proprie´te´s dans une configuration assez re´pandue
(le cas NIS). Cependant, certains profils, tant physiologiques que pathologiques, ne pou-
vant apparaˆıtre qu’en prenant en compte les interactions entre plusieurs aires ce´re´brales,
nous de´veloppons, dans ce chapitre, un mode`le de re´seau dont la dynamique des nœuds
est base´e sur celle du mode`le neuro-glial local pre´sente´ dans le Chapitre 5. Le mode`le
de re´seau est donc constitue´ de plusieurs mode`les neuro-gliaux locaux, couple´s entre
eux selon une voie neuronale et une voie astrocytaire. Chaque couplage est repre´sente´
par une matrice de connectivite´ entre nœuds. Ge´ne´ralement, la matrice de connecti-
vite´ neuronale peut eˆtre construite a` l’aide d’informations anatomiques provenant de
l’imagerie de diffusion. Cependant, lorsqu’il s’agit d’observer un tre`s petit nombre de
re´gions non-repre´sentatif de l’organisation ce´re´brale, il est possible de cre´er des matrices
ne de´pendant pas des donne´es d’imagerie. Cette dernie`re me´thode est tre`s utile dans le
cadre d’observations pre´liminaires de l’influence de la force du couplage dans les interac-
tions entre re´gions. Pour construire le mode`le de re´seau, les compartiments neuronaux
des mode`les locaux sont couple´s entre eux graˆce a` la matrice de connectivite´ choisie.
Nous ajoutons e´galement un couplage astrocytaire afin de prendre en compte le re´seau
syncitial astrocytaire.
Ce chapitre se de´coupe donc en plusieurs parties ; premie`rement, nous de´taillons la
construction du mode`le de re´seau, la construction des matrices de connectivite´, ainsi que
les choix des fonctions et des variables de couplage. Nous abordons ensuite le couplage
neuronal seul afin de comprendre comment l’activite´ d’une re´gion neuronale peut influer
sur celles des autres re´gions du re´seau, puis le couplage astrocytaire seul afin d’e´tudier
l’impact de la connectivite´ gliale sur l’activite´ de re´seau. Enfin, nous conside´rons un
re´seau incluant les couplages neuronal et astrocytaire, afin d’e´tudier l’impact de ces
deux types de couplage sur l’activite´ neuronale et les dynamiques des neurome´diateurs
dans le re´seau, dans des situations physiologiques et pathologiques.
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6.1 Construction du mode`le de re´seau
Classiquement, un mode`le de re´seau neuronal macroscopique conside`re plusieurs
re´gions, dont les activite´s sont ge´ne´re´es par des mode`les locaux (e´chelle me´soscopique)
de l’activite´ ce´re´brale, influence´e par une entre´e excitatrice correspondant a` une combi-
naison des sorties des autres re´gions. Le mode`le de´veloppe´ ici est base´ sur les dynamiques
locales du mode`le neuro-glial du Chapitre 5 et les N nœuds sont tous dans la configu-
ration NIS. Par ailleurs, puisque ce mode`le inclut un couplage neuronal et un couplage
astrocytaire, il comporte deux matrices de connectivite´ distinctes.
6.1.1 Matrices de connectivite´
Le couplage entre re´gions se pre´sente sous la forme d’une matrice M ∈MN (R), ap-
pele´e matrice de connectivite´, dont chaque coefficient mi,j repre´sente le gain de couplage
de la re´gion j sur la re´gion i. Ainsi, pour i fixe´, le vecteur (mi,j)j=1,...,N contient les poids
des entre´es de la re´gion i provenant des diffe´rents couplages avec les autres re´gions. Aux
fins de comparaison entre les re´sultats ge´ne´re´s pour diffe´rents nombres de re´gions, il est
d’usage de normaliser les matrices de connectivite´, de la fac¸on suivante :
∀i ∈ {1, ..., N},
N∑
j=1
mi,j = 1.
Notre mode`le local incluant de´ja` une re´troaction directe de la population pyramidale
sur elle-meˆme, on conside`re classiquement, a` l’e´chelle du re´seau, que la connectivite´ ne
tient pas compte de projection des axones d’une re´gion sur elle-meˆme :
∀i ∈ {1, ..., N}, mi,i = 0.
Enfin, l’imagerie de diffusion ce´re´brale ne pouvant pas encore diffe´rencier l’orientation
des connexions anatomiques entre deux re´gions, on conside`re que si deux re´gions sont
couple´es, alors chacune des deux re´gions a une projection sur l’autre. Les matrices de
connectivite´ sont donc des matrices syme´triques :
∀i, j ∈ {1, ..., N}, mi,j = mj,i.
De´taillons a` pre´sent plus spe´cifiquement la construction des couplages neuronaux et
astrocytaires.
Matrice de connectivite´ neuronale
Le couplage neuronal peut eˆtre repre´sentatif de l’anatomie, il est alors de´termine´
par des matrices de connectivite´ anatomiques calcule´es a` partir de l’IRMd. Cependant,
de telles matrices sont de grande dimension (environ 160 pour les plus petites). Pour
suivre une approche qualitative et identifier les me´canismes dynamiques re´sultant du
couplage, il n’est pas envisageable d’observer directement les sorties temporelles d’un
mode`le comportant autant de re´gions. Nous avons donc choisi d’observer, dans un pre-
mier temps, les activite´s ge´ne´re´es par un re´seau compose´ de cinq re´gions (N = 5), toutes
interconnecte´es afin de pouvoir e´tudier directement les activite´s ge´ne´re´es par le mode`le
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(Figure 6.1). La matrice de connectivite´ neuronale CN = (cni,j)i,j=1,N ∈MN (R) utilise´e
dans la construction du mode`le a donc tous ses coefficients e´gaux, en dehors des termes
diagonaux.
CN =


0 0.25 0.25 0.25 0.25
0.25 0 0.25 0.25 0.25
0.25 0.25 0 0.25 0.25
0.25 0.25 0.25 0 0.25
0.25 0.25 0.25 0.25 0

 .
Matrice de connectivite´ astrocytaire
Concernant le couplage astrocytaire, la matrice de connectivite´ ne peut pas eˆtre
construite comme la matrice de connectivite´ neuronale. En effet, les re´seaux astrocy-
taires et neuronaux sont tre`s diffe´rents (cf Chapitre 1). Rappelons que les astrocytes
se transmettant l’information via des jonctions communicantes, ils sont connecte´s entre
eux de proche en proche. Dans une premie`re approche, nous conside´rons un graphe as-
socie´ au re´seau astrocytaire (couplant les 5 re´gions neuro-gliales de proche en proche)
unidimensionnel et non ferme´ (i.e. la re´gion 1 n’est influence´e que par la re´gion 2, et la
re´gion 5 uniquement par la re´gion 4) (Figure 6.1). La matrice de connectivite´ astrocytaire
CA = (cai,j)i,j=1,N ∈ MN (R) utilise´e ici a donc uniquement ses termes sur-diagonaux
et sous-diagonaux non nuls. C’est donc une matrice tridiagonale :
CA =


0 1 0 0 0
0.5 0 0.5 0 0
0 0.5 0 0.5 0
0 0 0.5 0 0.5
0 0 0 1 0

 .
Nous avons choisi en premie`re approche un re´seau astrocytaire line´aire, car c’est
le re´seau le plus simple permettant d’e´viter les effets de re´sonance qu’aurait induit un
re´seau cyclique.
6.1.2 Fonctions de couplage
Dans le mode`le de re´seau propose´ ici, la dynamique propre de chaque nœud est
de´finie par le mode`le de masse neuro-glial local pre´sente´ dans le Chapitre 5. Chacun de
ces nœuds est couple´ avec les autres par les matrices de couplage neuronal et astrocytaire,
respectivement CA et CN, de´crites ci-dessus. Nous expliquons dans ce qui suit, le choix
des fonctions de couplage neuronal et astrocytaire.
Fonction de couplage neuronal
Le mode`le neuro-glial local a une unique entre´e excitatrice p(t) repre´sentative des
connexions avec des populations neuronales a` large e´chelle. Un choix naturel pour coupler
les compartiments neuronaux des diffe´rents nœuds est donc d’ajouter a` cette entre´e p(t)
(non spe´cifique) les entre´es spe´cifiques provenant des re´gions apparaissant explicitement
dans le re´seau. Ainsi, l’entre´e excitatrice exte´rieure du compartiment neuronal local
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devient, dans une re´gion i du mode`le de re´seau, la somme des entre´es provenant des
autres re´gions, a` laquelle s’ajoute l’activite´ de fond ce´re´brale.
Rappelons (Chapitre 1) que les cellules pyramidales sont les neurones ayant les axones
les plus longs, leur permettant d’interagir avec des cellules a` large e´chelle, tandis que
les interneurones ne communiquent que localement. De plus, la sortie de la population
principale de cellules pyramidales du mode`le neuro-glial local est repre´sente´e par la
variable y0 (Chapitre 4). Nous avons donc choisi de coupler les compartiments neuronaux
des diffe´rents nœuds du re´seau via la variable y0, c’est-a`-dire que l’entre´e dans chacun
de ces compartiments est compose´e de la combinaison des sorties y0 des autres re´gions.
Fonction de couplage astrocytaire
Le choix de la fonction de couplage astrocytaire ne´cessite un bref rappel du me´canisme
de communication astrocytaire. Le glutamate pre´sent dans l’espace extracellulaire d’une
synapse se fixe aux re´cepteurs membranaires de l’astrocyte provoquant une production
d’IP3. En se propageant vers les astrocytes voisins, l’IP3 y induit une augmentation du
Ca2+, ce qui, par une cascade d’e´ve`nements, provoque l’augmentation de la libe´ration de
neurotransmetteurs dans la synapse adjacente (Chapitre 1). Le re´seau astrocytaire e´tant
de type syncitial, on peut raisonnablement transposer le me´canisme de communication
astrocytaire entre deux astrocytes adjacents au re´seau. Dans ce cas, le compartiment
astrocytaire d’une re´gion i du re´seau inclut deux entre´es : la premie`re dans l’e´quation
du flux de glutamate des cellules pyramidales vers l’espace extracellulaire, et la seconde
dans l’e´quation du flux de GABA des interneurones vers l’espace extracellulaire.
Par ailleurs, le me´canisme de communication astrocytaire de´pendant de la fixation
du glutamate extracellulaire sur les re´cepteurs membranaires astrocytaires, la fonction
de couplage choisie est une fonction sigmo¨ıdale de la variable [Glu]E. Ce choix re´sulte
d’une hypothe`se me´canique naturelle : a` l’instar de la recapture astrocytaire, en des-
sous d’un certain seuil, la concentration de glutamate extracellulaire n’est pas suffisante
pour que la communication astrocytaire soit significative, et au-dessus d’un second seuil,
l’ensemble des re´cepteurs astrocytaires de glutamate sont occupe´s et l’augmentation de
la concentration extracellulaire de glutamate n’a plus aucun effet sur la communication
astrocytaire. Si cette hypothe`se est e´taye´e par les connaissances physiologiques qualita-
tives, notons que la difficulte´ de mise en œuvre d’un protocole expe´rimental pour obtenir
des donne´es quantitatives sur la communication astrocytaire justifie le de´veloppement
et l’analyse d’un mode`le incluant cette voie de couplage spe´cifique.
D’un autre coˆte´, le manque de connaissances expe´rimentales, meˆme qualitatives ou
me´caniques, concernant l’impact du GABA dans la communication astrocytaire, ne nous
permet pas de prendre en compte un couplage astrocytaire de´pendant du GABA dans
le mode`le de re´seau de´veloppe´ ici. L’enrichissement du mode`le dans ce sens est donc une
proble´matique e´pineuse de´passant le contexte du pre´sent travail.
6.1.3 Mode`le de re´seau neuro-glial
En regroupant l’ensemble des e´le´ments pre´sente´s depuis le de´but de cette section,
on de´finit le mode`le de re´seau par le syste`me suivant re´gissant la dynamique du nœud i
pour i ∈ {1, ..., N} :
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yi0
′
= yi3 (6.1a)
yi1
′
= yi4 (6.1b)
yi2
′
= yi5 (6.1c)
yi3
′
= Aa sigm(yi1 − y
i
2, v
i
P)− 2 a y
i
3 − a
2 yi0 (6.1d)
yi4
′
= AaC2 sigm(C1 y
i
0, v0) +AaG sigm(y
i
1 − y
i
2, v
i
P)− 2 a y
i
4 − a
2 yi1
+Aa

kn
N∑
j=1
j 6=i
cni,j y
j
0 + p
i(t)

 (6.1e)
yi5
′
= B bC4 sigm(C3 y
i
0, v
i
I)− 2 b y
i
5 − b
2 yi2 (6.1f)
[Glu]iNE
′
= d[Glu]iNE (6.1g)
d[Glu]iNE
′
=W w1 sigm(y
i
1 − y
i
2, v
i
P)− (w1 + w2) d[Glu]
i
NE − w1w2 d[Glu]
i
NE
+W w1

cglu ka
N∑
j=1
j 6=i
cai,j
ma
1 + era (sa−[Glu]
j
E)

 (6.1h)
[Glu]iE
′
= d[Glu]iNE −
V EAglu
1 + erg sg−rg [Glu]
i
E
−
V ENglu
1 + erg sg−rg [Glu]
i
E
(6.1i)
[Glu]iA
′
=
V EAglu
1 + erg sg−rg [Glu]
i
E
− Vcglu [Glu]
i
A (6.1j)
[GABA]iIE
′
= d[GABA]iIE (6.1k)
d[GABA]iIE
′
= Z z1 sigm(C3 y
i
0, v
i
I)− (z1 + z2) d[GABA]
i
IE − z1 z2 [GABA]
i
IE
+ Z z1

cgba ka
N∑
j=1
j 6=i
cai,j
ma
1 + era (sa−[Glu]
j
E)

 (6.1l)
[GABA]iE
′
= [GABA]iIE −
V EAgba
KEAgba + [GABA]
i
E
[GABA]iE−
V ENgba
KENgba + [GABA]
i
E
[GABA]iE (6.1m)
[GABA]iA
′
=
V EAgba
KEAgba + [GABA]
i
E
[GABA]iE − Vcgba [GABA]
i
A (6.1n)
ou`
viP = v0 + SiGABA([GABA]
i
E)− SiGlup([Glu]
i
E)
viI = v0 − SiGlui([Glu]
i
E).
Les parame`tres kn et ka repre´sentent les forces de couplage des populations respecti-
vement neuronales et astrocytaires et le parame`tre N est le nombre de nœuds du re´seau.
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Le parame`tre cglu (resp. cgba) est le coefficient de diffusion pour l’impact de la concentra-
tion extracellulaire de glutamate sur le flux de glutamate (resp. de GABA) des neurones
vers l’espace extracellulaire.
Le parame`tre ma est le maximum de la sigmo¨ıde de couplage astrocytaire, ra sa
pente a` l’inflexion et sa son seuil d’activation. Les valeurs de ces parame`tres ont e´te´
choisies respectivement e´gales a` celles des parame`tres V EAglu , rg et sg du mode`le de masse
neuro-gliale local, sous l’hypothe`se que le me´canisme de fixation du glutamate sur les
re´cepteurs membranaires astrocytaires suit une dynamique comparable a` celle de la
recapture astrocytaire locale de glutamate. Les valeurs des nouveaux parame`tres intro-
duits ci-dessus, spe´cifiques au couplage de re´seau, sont donne´es dans le Tableau 6.1.
Nous conside´rons les meˆmes valeurs de parame`tres implique´es dans les dynamiques lo-
cales que celles introduites au Chapitre 5 dans les Tableaux 5.1 et 5.2. Dans la suite
de ce chapitre, nous e´tudions l’impact diffe´rentiel des couplages neuronal, astrocytaire
puis mixte sur la dynamique de re´seau, graˆce a` des simulations permettant d’observer
le comportement du syste`me selon diffe´rentes valeurs des forces de couplage ka et kn.
N
A
N A
A
N
A
NA
N
Fig. 6.1: Repre´sentation graphique des couplages neuronal et astrocytaire du mode`le
de re´seau.
ma = 4.5 N = 5
ra = 0.9 cglu = 0.1
sa = 6 cgba = 0.004
Tab. 6.1: Valeurs des parame`tres de couplage pour le mode`le de re´seau.
Dans la suite de ce chapitre, nous conside´rons un mode`le de re´seau neuro-glial pour
lequel une des re´gions (ou nœuds), que nous nommerons par la suite « la re´gion 1 »,
a une activite´ neuronale faible (p = 90) et toutes les autres re´gions sont dans un e´tat
quiescent mais proche de l’activation, i.e. la valeur de p est proche de la valeur de pSNIC
(p = 88, Figure 6.2).
6.2 Couplage neuronal seul
Dans cette section, nous observons l’influence du couplage neuronal seul sur les ac-
tivite´s e´lectriques et me´taboliques des diffe´rentes re´gions du re´seau, et posons donc
ka = 0.
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Fig. 6.2: Se´ries temporelles LFP ge´ne´re´es par les activite´s propres des cinq re´gions du
re´seau (kn = 0, ka = 0). Des pics isole´s apparaissent dans le profil (bleu) d’activite´
de la re´gion 1 (p1 = 90) alors que les autres re´gions sont silencieuses (pi = 88 pour
i ∈ {2, 3, 4, 5}).
On cherche ici a` trouver la valeur de kn pour laquelle le couplage neuronal est suffi-
samment fort pour induire une activite´ dans les re´gions silencieuses a` partir de la re´gion
active´e, autrement dit une propagation de l’activite´ aux autres nœuds du re´seau. Nous
nous basons pour cela sur l’observation des simulations que nous avons effectue´es, et
de´terminons que pour kn > 80, le couplage neuronal est assez fort pour que la re´gion
active´e provoque l’activation des autres re´gions. De plus, lorsque la valeur de kn aug-
mente, la fre´quence des de´charges des re´gions active´es augmente e´galement, i.e. lorsque
kn < 80, la fre´quence de de´charge de la re´gion 1 (p
1 = 90) augmente avec kn et lorsque
kn > 80, la fre´quence de de´charge des 5 re´gions augmente avec kn (Figure 6.3).
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Fig. 6.3: Se´ries temporelles correspondant aux LFP des cinq re´gions du re´seau avec
couplage neuronal seul et une seule re´gion active´e a` t = 0 s. (a) Pour kn = 70, le couplage
neuronal est trop faible pour que les re´gions inactives a` t = 0 s puissent s’activer. (b)
Pour kn = 90 les re´gions inactives a` t = 0 s s’activent graˆce au couplage neuronal.
(c) Pour kn = 110, le couplage neuronal est plus fort et la fre´quence de l’activite´ des
re´gions qui e´taient silencieuses a` t = 0 s augmente par rapport au cas kn = 90.
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6.3 Couplage astrocytaire seul
Dans cette section, nous observons l’influence du couplage astrocytaire seul sur les
activite´s e´lectriques et me´taboliques des diffe´rentes re´gions du re´seau, et posons donc
kn = 0.
Nous introduisons le ratio rgli =
cgba
cglu
repre´sentatif de l’e´quilibre entre les forces du
couplage astrocytaire sur les interneurones et sur les cellules pyramidales. Afin d’e´tudier
l’impact des variations de la force du couplage glial ka et du ratio rgli sur les activite´s
de l’ensemble des re´gions du re´seau, nous proce´dons comme suit :
1. pour rgli fixe´, nous e´tudions les effets des variations de la valeur de ka sur les sorties
du syste`me et observons les transitions entre comportements,
2. puis pour ka fixe´ a` diffe´rentes valeurs correspondant a` ces transitions, nous e´tudions
l’impact des variations de la valeur de rgli sur les comportements ge´ne´re´s.
6.3.1 Impact de la force du couplage astrocytaire
Dans cette section, nous e´tudions l’impact des variations de la valeur du parame`tre ka
sur les activite´s e´lectriques et me´taboliques ge´ne´re´es par le mode`le. Dans l’ensemble de
cette sous-section, le parame`tre rgli est donc fixe´ a` rgli = 0 et nous de´crivons l’e´volution
du comportement du mode`le pour des valeurs croissantes de ka.
Lorsque ka ∈ [0, 5.81] le couplage astrocytaire est trop faible pour que l’activite´ de
la re´gion 1 soit transmise aux re´gions dont le bruit d’entre´e est plus faible. En revanche,
la fre´quence d’activite´ de la re´gion 1 augmente lorsque ka augmente, et on peut observer
l’apparition de salves de plus en plus fre´quentes et de dure´es croissantes avec la valeur
de ka (Figure 6.4).
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Fig. 6.4: Se´ries temporelles LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E (de haut en bas) des cinq
re´gions du re´seau sous l’influence du couplage astrocytaire (sans couplage neuronal)
dans le cas rgli = 0 et ka = 5.8.
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Pour ka = 5.82, on observe un changement significatif de comportement concernant
la sortie correspondant a` la re´gion 1. En effet, apre`s une phase transitoire d’environ 230 s,
son profil d’activite´ pre´sente un phe´nome`ne de « crise » induit par une hyperexcitabilite´,
du meˆme type que celle observe´e dans le Chapitre 5 en cas d’exce`s de glutamate dans
l’espace extracellulaire local, caracte´rise´e par une augmentation brutale de la fre´quence
du LFP suivie d’une diminution et d’une stabilisation autour d’une nouvelle fre´quence
(Figure 6.5). L’apparition de cette crise dans l’activite´ neuronale re´sulte exclusivement
du couplage astrocytaire. Bien que celui-ci soit trop faible pour induire une activite´
dans les re´gions silencieuses, il permet ne´anmoins la transmission de l’information entre
les re´gions. En d’autres termes, la pre´sence de glutamate dans l’espace extracellulaire
(meˆme a` son niveau basal) dans les re´gions silencieuses provoque une augmentation de
la concentration de glutamate extracellulaire dans la re´gion 1. Ainsi, apre`s une phase
transitoire, le glutamate devient exce´dentaire dans la re´gion 1 et induit son hyperex-
citabilite´. Pour ka ∈ [5.82, 5.87], la re´gion 1 demeure la seule a` pre´senter une activite´
e´lectrique (et me´tabolique). De plus, lorsque la valeur de ka augmente, la dure´e de la
phase transitoire avant l’apparition de la crise diminue, de meˆme que la fre´quence de
l’activite´ apre`s crise.
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Fig. 6.5: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0 et ka = 5.85.
Pour ka = 5.88, la crise se propage aux autres re´gions du re´seau apre`s une phase
transitoire d’environ 400 s pour la re´gion la plus proche et 600 s pour la plus e´loigne´e.
Cependant, plus la re´gion est e´loigne´e (en termes de couplage) de la re´gion 1, plus la crise
correspondante est courte. De plus, ces re´gions deviennent a` nouveau silencieuses apre`s
la crise (Figure 6.6). L’apparition de la crise dans les autres re´gions du re´seau s’explique
par la re´troaction des dynamiques gliales sur l’activite´ neuronale. En effet, lorsque la crise
apparaˆıt dans la re´gion 1, la concentration de glutamate dans les autres re´gions n’est
pas suffisante pour y provoquer une crise. Cependant, la concentration extracellulaire
de glutamate n’e´tant pas stabilise´e apre`s la pe´riode d’hyperexcitabilite´ dans la re´gion 1,
elle provoque l’augmentation des concentrations extracellulaires de glutamate dans les
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autres re´gions par le biais du couplage astrocytaire. Apre`s un de´lai, d’autant plus long
que les re´gions sont e´loigne´es de la re´gion 1, la concentration extracellulaire de glutamate
dans chaque re´gion devient suffisamment e´leve´e pour induire une crise. Pour ka > 5.88
croissant, le de´lai entre la crise de la re´gion 1 et les crises des autres re´gions augmente
et la dure´e des crises diminue, jusqu’a` leur disparition pour ka = 7.5.
GABA
E
(AU)
Glu
E
(AU)
y
0
(V)
LFP
(AU)
2
8
10
0
50
0
0.05
0.10
0.15
0.20
-10
0
10
20
250200150100500
Temps (secs)
100
4
6
Fig. 6.6: Se´ries temporelles LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E (de haut en bas) des cinq
re´gions du re´seau sous l’influence du couplage astrocytaire dans le cas rgli = 0 et
ka = 5.94.
En conclusion, a` rgli fixe´, l’augmentation de la valeur du parame`tre ka provoque,
dans un nœud du re´seau, la transition brutale d’un comportement physiologique vers
un comportement pathologique dont le profil est similaire a` celui pre´sente´ par le mode`le
neuro-glial local en cas d’exce`s de glutamate, puis la transmission de ce comportement
aux autres nœuds du re´seau.
6.3.2 Impact de la balance entre couplage astrocytaire sur les cellules
pyramidales et couplage astrocytaire sur les interneurones
Nous pouvons a` pre´sent fixer la valeur de ka et e´tudier l’impact des variations de
la valeur de rgli sur le comportement du mode`le. Nous choisissons pour cela trois va-
leurs distinctes de ka correspondant chacune a` l’un des comportements de´crits dans la
section 6.3.1 :
– ka = 5.8 pour une activite´ physiologique dans la re´gion 1,
– ka = 5.85 pour une hyperexcitabilite´ dans la re´gion 1,
– et ka = 5.94 pour une hyperexcitabilite´ dans toutes les re´gions du re´seau.
Activite´ physiologique dans la re´gion 1
Nous fixons ka = 5.8 et e´tudions l’e´volution des comportements du syste`me pour des
valeurs croissantes de rgli.
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Lorsque rgli ∈ [0, 0.06], seule la re´gion 1 pre´sente une activite´. De plus, lorsque rgli
augmente, l’activite´ de cette re´gion diminue, i.e. la fre´quence de de´charge des neurones
diminue (Figure 6.7).
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Fig. 6.7: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.04 et ka = 5.8.
En rgli = 0.07, la re´gion 1 devient silencieuse et, pour rgli > 0.07, toutes les re´gions
du re´seau sont silencieuses.
Ce phe´nome`ne peut s’expliquer par le fait que l’augmentation de la valeur du pa-
rame`tre rgli correspond a` l’augmentation relative de la force de couplage astrocytaire sur
les interneurones par rapport a` la force de couplage astrocytaire sur les cellules pyrami-
dales, et donc a` une augmentation relative de la libe´ration de GABA dans les re´gions
adjacentes par rapport a` la libe´ration de glutamate. Ainsi, l’inhibition locale augmente
par rapport a` l’excitation locale et provoque une diminution de l’activite´ neuronale
lorsque la valeur de rgli augmente.
Crise dans la re´gion 1
Nous fixons ka = 5.85 et e´tudions l’e´volution des comportements du syste`me pour
des valeurs croissantes de rgli.
Lorsque rgli ∈ [0, 0.03], la re´gion 1 pre´sente une crise. Lorsque rgli augmente, la
dure´e de la phase transitoire avant l’apparition de la crise augmente e´galement tandis
que l’activite´ neuronale apre`s la crise diminue (Figure 6.8).
Lorsque rgli ∈ [0.04, 0.08], la re´gion 1 pre´sente toujours une activite´, qui diminue
quand rgli augmente, mais pas d’hyperexcitabilite´ (Figure 6.9).
Lorsque rgli > 0.09, toutes les re´gions du re´seau sont silencieuses car la concentration
de GABA extracellulaire est trop e´leve´e pour permettre l’apparition d’une activite´.
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Fig. 6.8: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.01 et ka = 5.85.
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Fig. 6.9: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.05 et ka = 5.85.
Les effets de l’augmentation de la valeur de rgli dans cette configuration du syste`me
peuvent s’expliquer avec les meˆmes arguments que dans le cas pre´ce´dent. En effet, lorsque
la valeur de rgli augmente, la libe´ration de GABA augmente par rapport a` la libe´ration
de glutamate dans les re´gions adjacentes a` la re´gion 1 qui, par le biais du re´seau, en subit
e´galement l’impact. Ainsi, si pour des valeurs de rgli assez petites, la crise persiste, pour
des valeurs de rgli plus grandes, la combinaison des concentrations extracellulaires de
glutamate et de GABA ne permet pas l’apparition de la crise. Rappelons (Chapitre 5)
que cette crise est localement due, d’un point de vue dynamique, a` une diminution de
la valeur du seuil d’excitabilite´ pSNIC, qui est elle-meˆme lie´e a` la force de re´troaction
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des dynamiques de glutamate et de GABA sur l’activite´ neuronale. On peut donc en
de´duire que lorsque la valeur de rgli augmente, l’action du re´seau sur la libe´ration locale
de GABA augmente suffisamment (par rapport a` la libe´ration locale de glutamate) pour
que la valeur de pSNIC reste assez petite pour e´viter au syste`me d’entrer dans une phase
d’hyperexcitabilite´.
Crise dans l’ensemble des re´gions du re´seau
Nous fixons ka = 5.94 et e´tudions l’e´volution des comportements du syste`me pour
des valeurs croissantes de rgli.
Lorsque rgli ∈ [0, 0.02], toutes les re´gions du re´seau pre´sentent une crise. La crise
dans la re´gion 1 apparaˆıt avant les crises dans les autres re´gions, de plus, l’activite´ se
maintient apre`s la crise (Figure 6.10).
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Fig. 6.10: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.01 et ka = 5.94.
Lorsque rgli ∈ [0.03, 0.09], l’activite´ apre`s crise dans la re´gion 1 a disparu, mais la
crise est toujours pre´sente dans toutes les re´gions du re´seau. De plus, lorsque la valeur
de rgli augmente, la dure´e des crises diminue, le de´lai entre la crise de la re´gion 1 et les
crises des autres re´gions augmente et la dure´e de la phase transitoire avant l’apparition
de la premie`re crise augmente (Figure 6.11).
Lorsque rgli ∈ [0.1, 0.11], les crises ont disparu dans toutes les re´gions sauf la re´gion
1 (Figure 6.12).
Lorsque rgli > 0.12, toutes les re´gions sont silencieuses, car la concentration extracel-
lulaire de GABA est trop e´leve´e pour qu’une activite´ apparaisse.
Dans ce dernier cas, l’explication est la meˆme que pour le cas pre´ce´dent, avec la
pre´sence d’une crise uniquement dans la re´gion 1, mais avec l’extension de cette crise
a` l’ensemble des re´gions du re´seau. L’e´ve`nement a` noter est que la disparition de la
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Fig. 6.11: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.04 et ka = 5.94.
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Fig. 6.12: Se´ries temporelles correspondant aux variables LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E
(de haut en bas) des cinq re´gions du re´seau avec couplage astrocytaire seul dans le cas
rgli = 0.1 et ka = 5.94.
crise dans la re´gion 1 survient pour une valeur de rgli le´ge`rement supe´rieure a` celle
correspondant a` la disparition des crises dans les autres re´gions. Cela s’explique graˆce
a` la Proposition 5.1 (section 5.2). En effet, nous avons de´ja` vu dans cette section que
lorsque la valeur de rgli augmente, la concentration extracellulaire de GABA, et donc
sa re´troaction, sur l’activite´ neuronale augmente. La Proposition 5.1 nous assure que
cela implique une augmentation de la valeur de pSNIC. Ainsi, la valeur de p e´tant plus
grande dans la re´gion 1 que dans les autres re´gions, il faut que la valeur de pSNIC, et
donc la valeur de rgli, augmente plus dans cette re´gion que dans les autres pour amener
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le compartiment neuronal correspondant vers la sortie de crise.
En conclusion, quelle que soit la valeur de ka, l’augmentation de la valeur de rgli
semble avoir un effet localement inhibiteur sur chacune des re´gions du mode`le, qui se
traduit par un effet globalement inhibiteur sur le comportement du syste`me. En effet,
pour des valeurs suffisamment grandes de rgli, l’hyperexcitabilite´, lorsqu’elle est pre´sente
a` t = 0 s, disparaˆıt, puis pour des valeurs plus grandes encore, toutes les re´gions du
re´seau deviennent silencieuses. Cet effet peut eˆtre explique´, comme cela l’a de´ja` e´te´ tout
au long de cette section, par la modulation du seuil d’excitabilite´ local pSNIC par les
concentrations extracellulaires locales de glutamate et de GABA, dont les dynamiques
sont profonde´ment modifie´es par le couplage astrocytaire.
6.4 Couplage mixte
Nous nous plac¸ons ici dans une configuration dans laquelle le couplage neuronal
est suffisamment fort pour ge´ne´rer une activite´ de toutes les re´gions du re´seau, et ou`
le couplage astrocytaire est suffisamment fort pour induire une hyperexcitabilite´ de
toutes les re´gions. Nous e´tudions l’impact des variations de la valeur de rgli sur les
comportements ge´ne´re´s par le mode`le. Ce choix est motive´ par les premie`res observations
concernant les effets, apparemment inhibiteurs, de l’augmentation de rgli, contrairement
aux effets de l’augmentation des valeurs de kn et ka. Dans toute cette section, nous
posons donc kn = 80 et ka = 5.92.
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Fig. 6.13: Se´ries temporelles LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E (de haut en bas) des cinq
re´gions du re´seau sous l’influence des couplages neuronal et astrocytaire dans le cas
rgli = 0.03, kn = 80 et ka = 5.92.
Pour rgli ∈ [0, 0.03], les se´ries temporelles re´ve`lent des crises dans toutes les re´gions
du re´seau, pre´ce´de´es et suivies d’une activite´ neuronale et me´tabolique (Figure 6.13).
Pour rgli ∈ [0.04, 0.08], les crises sont toujours pre´sentes dans l’ensemble des re´gions
du re´seau, mais seule la re´gion 1 pre´sente encore une activite´ apre`s la crise.
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Pour rgli ∈ [0.09, 0.11], les crises sont les seules activite´s observe´es sur les se´ries
temporelles de toutes les re´gions du mode`le. En effet, aucune re´gion ne pre´sente d’activite´
avant ou apre`s la crise (Figure 6.14).
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Fig. 6.14: Se´ries temporelles LFP, y0, [Glu]E et [GABA]E (de haut en bas) des cinq
re´gions du re´seau sous l’influence du couplage astrocytaire seul dans le cas rgli = 0.11,
kn = 80 et ka = 5.92.
Pour rgli = 0.12, toutes les re´gions sont silencieuses, sauf la re´gion 1, qui pre´sente
toujours une crise. Et pour rgli > 0.13, toutes les re´gions du re´seau sont silencieuses en
raison de leurs concentrations extracellulaires de GABA trop e´leve´es.
Globalement, lorsque les deux couplages (neuronal et astrocytaire) sont pre´sents
dans le mode`le de re´seau, l’augmentation de la valeur du parame`tre rgli provoque une
augmentation de la dure´e de la phase transitoire avant l’apparition de la crise dans la
re´gion 1 et du de´lai entre l’apparition de la crise dans la re´gion 1 et l’apparition des crises
dans les autres re´gions. Ce phe´nome`ne re´sulte du fait que l’augmentation de la force de
couplage astrocytaire sur les interneurones augmente l’inhibition localement dans les
diffe´rentes re´gions du re´seau, impliquant un ralentissement de l’augmentation locale des
concentrations extracellulaires de glutamate induite par le re´seau. Ce ralentissement
provoque a` son tour une augmentation du temps ne´cessaire a` l’apparition des crises.
Par ailleurs, contrairement au cas pre´ce´dent (couplage astrocytaire seul), l’augmenta-
tion de la valeur de rgli accroˆıt la dure´e des crises d’hyperexcitabilite´. Nous utilisons des
arguments similaires a` ceux introduits dans l’e´tude du Chapitre 5 concernant la variation
de la valeur de pSNIC en cas d’exce`s de glutamate dans le mode`le local pour de´crire les
interactions dynamiques sous-tendant cette proprie´te´. Rappelons que la valeur de pSNIC
varie lorsque la sigmo¨ıde de re´troaction du glutamate varie. Plus spe´cifiquement, sous
certaines conditions sur le ratio
mGlup
mGlui
satisfaites ici, la valeur de pSNIC diminue, puis
augmente de nouveau lorsque la valeur de la sigmo¨ıde augmente (cf. Proposition 5.3 et
Corollaire 5.4). Dans le mode`le de re´seau, lorsque la valeur de rgli augmente, la force
du couplage astrocytaire sur les interneurones augmente. Cependant, pour une valeur
de rgli trop petite (rgli 6 0.11) la libe´ration locale de GABA dans l’espace extracellu-
laire n’augmente pas suffisamment pour empeˆcher l’apparition de la crise. En revanche,
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comme cela a de´ja` e´te´ e´voque´ pre´ce´demment, cette hausse de la concentration extracel-
lulaire de GABA provoque un ralentissement de l’augmentation de la concentration
extracellulaire de glutamate. Ainsi, pendant la crise, la concentration de glutamate aug-
mente, mais plus lentement pour des valeurs plus grandes de rgli, et ne´cessite donc plus
de temps pour atteindre une valeur suffisamment e´leve´e pour que la valeur de pSNIC
redevienne assez grande pour permettre au syste`me de sortir de la crise.
Ainsi, l’augmentation de la valeur de rgli, qui correspond a` l’augmentation relative
de la force du couplage astrocytaire sur les interneurones (et donc sur le GABA) par
rapport a` la force de ce couplage sur les cellules pyramidales (et donc sur le glutamate), a
donc un effet globalement inhibiteur, mais qui peut cependant prolonger des e´ve`nements
lie´s a` l’hyperexcitabilite´ en raison des interactions entre les re´troactions locales et les
couplages du re´seau.
6.5 Conclusion
En conclusion, ce chapitre exploratoire nous a permis de constater que, dans un
mode`le de re´seau, la pre´sence d’un double couplage neuronal et astrocytaire permet de
ge´ne´rer des comportements qu’un re´seau a` couplage neuronal seul ne peut pas ge´ne´rer.
De plus, il semble que la balance entre la force du couplage astrocytaire sur les inter-
neurones et la force du couplage astrocytaire sur les cellules pyramidales ait une impor-
tance primordiale puisqu’elle induit des modifications de comportements importantes.
Diffe´rencier l’impact des couplages du re´seau de celui des interactions des dynamiques lo-
cales dans la gene`se des comportements observe´s dans ce chapitre est une proble´matique
tre`s complexe, ne´cessitant une vaste e´tude des diffe´rentes topographies de re´seaux, et
sortant du cadre de ce travail. Elle constitue cependant une des perspectives les plus
inte´ressantes. Ce travail ouvre cependant d’autres perspectives. L’une d’entre elles est
l’observation de re´seaux plus e´tendus, comportant un plus grand nombre de re´gions,
connecte´es par un couplage neuronal issu des donne´es d’IRMd. Une autre perspective
consiste a` e´tudier les comportements ge´ne´re´s par le re´seau pour d’autres valeurs du
ratio
mGlup
mGlui
afin d’e´tudier l’apport du re´seau dans la re´silience a` l’hyperexcitabilite´ neu-
ronale e´tudie´e au Chapitre 5. Enfin, il sera inte´ressant d’e´tudier le mode`le de re´seau
pour d’autres comportements que le cas NIS, et d’envisager l’e´tude des comportements
ge´ne´re´s par le re´seau pour des nœuds dont les dynamiques rele`vent de structures de
bifurcations diffe´rentes.
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Dans ce travail, nous avons propose´ un mode`le de masse neuro-gliale local qui a e´te´
e´tendu en un mode`le de re´seau. Le mode`le local a e´te´ de´veloppe´ a` partir d’un mode`le
de masse neurale a` double re´troaction excitatrice, qui ge´ne´ralise deux types d’approches
existantes. Nous avons e´tudie´ l’ensemble des comportements que ce mode`le est capable
de ge´ne´rer et sous quelles conditions, et en avons de´duit un dictionnaire des comporte-
ments. Nous avons e´galement pu reproduire des se´ries temporelles enregistre´es sur des
souris e´pileptiques et de´couvert que l’un des comportements du mode`le correspond a` un
profil e´pileptique connu, et pourrait donc permettre de mieux comprendre le me´canisme
dynamique sous-jacent a` l’apparition de ces crises. Ce mode`le de masse neurale a ensuite
e´te´ e´tendu en un mode`le de masse neuro-gliale par l’ajout des dynamiques astrocytaires
approxime´es par les dynamiques de glutamate et de GABA. Ce mode`le de masse neuro-
gliale inclut donc des dynamiques neuronales et astrocytaires, ainsi qu’une re´troaction
des dynamiques de glutamate et de GABA sur l’activite´ neuronale. Il a donc pu eˆtre
utilise´ pour observer l’impact de de´ficiences des recaptures astrocytaires de glutamate
ou de GABA sur l’activite´ neuronale. Nous avons ainsi prouve´ que l’impact sur l’activite´
neuronale d’un exce`s de GABA est toujours inhibiteur, tandis que celui d’un exce`s de
glutamate peut eˆtre diffe´rent selon l’e´quilibre entre la force de re´troaction des dyna-
miques gliales sur les interneurones et sur les cellules pyramidales. De plus, nous avons
pu identifier les conditions sur les parame`tres diffe´renciant ces diffe´rentes re´ponses a`
une de´ficience de recapture astrocytaire de glutamate. Enfin, nous avons de´veloppe´ un
mode`le de re´seau dont la dynamique des nœuds est base´e sur le mode`le de masse neuro-
gliale local, et qui inclut un couplage neuronal classique et un couplage astrocytaire.
Nous avons ensuite observe´ les influences se´pare´es puis combine´es des deux types de
couplages sur l’activite´ des diffe´rents nœuds du re´seau, ainsi que l’impact de la balance
entre la force du couplage astrocytaire sur les interneurones et sur les cellules pyrami-
dales. Nous avons ainsi pu de´terminer que l’ajout du couplage astrocytaire permet de
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ge´ne´rer des dynamiques que le couplage neuronal seul ne permet pas d’observer. Notam-
ment, lorsque le couplage astrocytaire est suffisamment fort, on peut observer dans les
diffe´rentes re´gions du re´seau un type d’activite´ similaire a` celle observe´e en cas d’exce`s de
glutamate dans le mode`le neuro-glial local. De plus, la balance entre la force du couplage
astrocytaire sur les interneurones et sur les cellules pyramidales semble eˆtre un parame`tre
essentiel puisqu’il induit d’importantes modifications du comportement du re´seau. Ce
travail fournit un cadre de travail unifie´ pour l’ame´lioration de la compre´hension des in-
teractions neuro-gliales locales et globales, et de leur roˆle dans les me´canismes de gene`se
de phe´nome`nes pathologiques tel que l’hyperexcitabilite´ neuronale.
Le mode`le local pre´sente´ dans ce travail apporte une richesse de comportements
supple´mentaire par rapport aux mode`les locaux incluant seulement une re´troaction ex-
citatrice de la population principale de cellules pyramidales sur elle-meˆme. En effet,
aucun de ces mode`les n’est capable de reproduire l’ensemble des comportements ana-
lyse´s ici avec des valeurs de parame`tres physiologiquement re´alistes. De plus, l’analyse
des bifurcations the´oriques du mode`le de masse neurale local sur les petites codimensions
a servi de base a` une exploration nume´rique des bifurcations de hautes codimensions,
permettant ainsi la localisation nume´rique exhaustive des bifurcations et confe´rant un
caracte`re de ge´ne´ricite´ au dictionnaire et a` la re´partition des comportements e´tablis. La
cartographie pre´cise de la re´partition des comportements peut eˆtre utilise´e pour identifier
les gains de couplage des re´troactions excitatrices directe et indirecte du mode`le a` partir
de se´ries temporelles expe´rimentales. Cette cartographie pourra, par ailleurs, eˆtre utilise´e
dans de futurs travaux pour la re´solution du proble`me inverse concernant l’estimation
de ces parame`tres a` partir de se´ries temporelles expe´rimentales. Une perspective a` plus
large e´chelle consisterait a` caracte´riser the´oriquement les proprie´te´s des bifurcations de
haute codimension en fonction de l’ensemble des parame`tres du mode`le, afin d’e´largir
sur le plus grand plan possible l’identification des valeurs des parame`tres du mode`le.
Enfin, Touboul et al. [2011] ont analyse´ les bifurcations du mode`le de Jansen-Rit, mais
l’e´tude du mode`le pre´sente´ ici nous a permis d’identifier deux nouveaux comportements
dynamiques. A` notre connaissance, ces comportements n’ont jamais e´te´ identifie´s a` par-
tir d’enregistrements e´lectrophysiologiques. La raison essentielle en est que les parties
des profils associe´s typiques de ces comportements peuvent aise´ment eˆtre confondues
avec du bruit, bien qu’elles en soit bien distinctes d’un point de vue dynamique. L’e´tude
du mode`le de masse neurale local peut donc servir d’outil pour rechercher des compor-
tements dynamiques subtils dans des cas physiologiques ou pathologiques.
L’analyse du mode`le de masse neuro-gliale local a permis d’e´tablir l’importance de
l’e´quilibre entre les deux voies de re´troactions des dynamiques de glutamate sur les neu-
rones. En effet, nous avons pu montrer que le compartiment neuronal, dans une configu-
ration spe´cifique de comportement, est capable de re´sister a` un exce`s local de glutamate
si le rapport entre les deux parame`tres re´glant les forces de ces voies de re´troaction reste
dans un certain intervalle. De plus, les bornes de cet intervalle de´pendent explicitement
du gain de couplage des interneurones vers les cellules pyramidales dans le compartiment
neuronal, qu’il pourrait donc eˆtre inte´ressant de faire varier. Par ailleurs, la formalisa-
tion du proble`me de variation du seuil d’excitabilite´ en un proble`me d’optimisation sous
contrainte est une me´thode originale d’analyse qualitative de la dynamique, de´bouchant
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sur une compre´hension semi-quantitative des profils ge´ne´re´s. Il serait donc inte´ressant
de pouvoir ge´ne´raliser ce processus de re´solution a` d’autres types de mode`les. Enfin,
l’analyse the´orique des fre´quences moyennes dans les se´ries temporelles ge´ne´re´es par des
oscillateurs force´s ne´cessite souvent des hypothe`ses tre`s fortes sur les dynamiques et ne
s’applique gue`re aux mode`les incluant des forc¸ages stochastiques : l’approche structu-
relle utilise´e dans ce travail peut avantageusement comple´ter ces outils dans un cadre
adjacent. L’une des perspectives de ce travail sur la mode´lisation des dynamiques neuro-
gliales a` l’e´chelle locale est d’e´tudier les comportements du mode`le dans une configuration
diffe´rente du compartiment neuronal, afin d’e´tudier les impacts de de´ficiences astrocy-
taires sur d’autres types d’activite´s neuronales. Une seconde perspective est de collaborer
avec des expe´rimentateurs afin de tester et valider des hypothe`ses que ce mode`le local a
permis de formuler graˆce a` des se´ries temporelles enregistre´es in vivo.
Le mode`le de re´seau de´veloppe´ dans le dernier chapitre pre´sente une voie classique
de couplage neuronal. En revanche, l’ajout du couplage astrocytaire constitue une ap-
proche nouvelle et, bien que ce travail soit largement prospectif, l’inte´gration des deux
couplages neuronal et astrocytaire dans un mode`le de re´seau base´ sur un tel mode`le
local montre des re´sultats prometteurs qui mettent en e´vidence une nette diffe´renciation
entre les impacts de ces deux couplages. Par la suite, il sera inte´ressant de diffe´rencier
les influences du re´seau des influences locales de ses nœuds dans la gene`se des diffe´rents
comportements observe´s, et d’e´tendre le nombre de re´gions du re´seau en utilisant un
couplage neuronal base´ sur les donne´es d’imagerie de diffusion. De plus, la matrice de
couplage astrocytaire utilise´e dans ce travail a e´te´ choisie en premie`re approximation
pour repre´senter un re´seau dont les e´le´ments communiquent de proche en proche. Il est
donc le´gitime de se poser la question du type de topographie qui pourrait repre´senter
un re´seau de communication astrocytaire « re´aliste », ce qui implique de mobiliser des
connaissances anatomiques et des me´thodes d’analyse de connectivite´ ine´dites, en plus de
l’approche de mode´lisation. Par ailleurs, a` l’e´chelle d’un nœud, l’effet du couplage neu-
ronal revient a` modifier l’entre´e p(t), c’est-a`-dire a` moduler l’activite´ sans pour autant
modifier qualitativement la structure des dynamiques locales ; en revanche, le couplage
astrocytaire modifie en profondeur la structure de la dynamique du nœud et de futures
investigations doivent avoir pour but de comprendre en quoi consistent ces modifica-
tions. Ces diffe´rentes perspectives s’articulent autour d’un de´fi essentiel que constitue
le controˆle des sorties du mode`le de re´seau. Cette proble´matique s’ave`re extreˆmement
complexe, principalement en raison de la tre`s grande dimension du mode`le de re´seau.
Un tel travail pourra certainement be´ne´ficier avantageusement des re´sultats re´cents sur
l’analyse de la synchronisation de re´seau et les approches par re´duction, qui connaissent
actuellement des de´veloppements sans pre´ce´dent.
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Annexe A
Me´thodes nume´riques
A.1 Me´thode de continuation pour les cycles limites
Le suivi des familles de cycles limites dans un diagramme de bifurcation peut eˆtre
obtenu en utilisant des me´thodes de continuation de´die´es. Ces me´thodes permettent de
re´duire de la recherche d’une famille de cycles limites indexe´s par un parame`tre, a` la
recherche se´quentielle de la racine de fonctions construite sur le flot discre´tise´ avec une
condition aux limites pe´riodiques. Introduire une condition supple´mentaire, au lieu de
fixer la grille des valeurs de parame`tres index, permet de continuer le suivi des cycles,
meˆme si la famille de cycles limites subit une bifurcation pli (pour plus de de´tails concer-
nant cette me´thode, se re´fe´rer a` Doedel et al. [2003], Govaerts et al. [2005]).
Dans ce travail, pour construire les familles de cycles limites, chaque cycle a e´te´ cara-
cte´rise´ par 1 000 ou 2 000 points, selon l’amplitude maximale et la pe´riode le long de la
branche de cycles limites). Nous avons e´galement utilise´ les point de collocations associe´s
a` la me´thode Lobatto IIIa du quatrie`me ordre.
A.2 Bifurcations plis de cycles limites
Afin de tracer une branche de bifurcations plis de cycles limites dans un diagramme
de bifurcation de codimension 2 en (α1, α2), une me´thode de continuation spe´cifique a
e´te´ utilise´e (« pseudo arc-length continuation method » ) avec une e´quation addition-
nelle exprimant la condition tangentielle (i.e. l’existence locale de deux solutions), et
en conside´rant l’un des parame`tres comme une variable dans l’e´quation de continuation
(voir Kuznetsov et al. [2005]).
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A.3 De´tection des bifurcations de Hopf et de Bautin
Nume´riquement, les bifurcations de Hopf sont localise´es par le changement de signe
de la partie re´elle d’un couple de valeurs propres conjugue´es complexes, associe´ a` un
point singulier. De plus, il est possible d’e´valuer la valeur du couple (α1, α2) en lequel
une bifurcation de Bautin se produit en calculant le premier exposant de Lyapunov,
suivant Kuznetsov [2004] et en de´tectant les valeurs de (α1, α2) pour lesquelles il change
de signe. Les conditions de non-de´ge´ne´rescence sont ve´rifie´es a posteriori.
A.4 Bifurcation Bogdanov-Takens
Pour trouver nume´riquement un point de bifurcation Bogdanov-Takens, il faut cher-
cher les valeurs de parame`tres pour lequelles il existe une seconde valeur propre nulle
associe´e a` un point non hyperbolique le long d’une branche de bifurcations pli. On
ve´rifie a posteriori les conditions de non-de´ge´ne´rescence qui permettent e´galement de
de´terminer si la bifurcation est surcritique ou sous-critique.
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Coefficients pour la bifurcation de
Bogdanov-Takens
Dans cette annexe nous de´taillons le calcul des coefficients utilise´s dans la condition
de non-de´ge´ne´rescence de la bifurcation de Bogdanov-Takens (Chapitre 3).
L’ensemble des de´tails de ce calcul est pre´sente´ dans Kuznetsov [2004].
Pour α = αBT, et pour n = m = 2, on peut e´crire le syste`me (3.2) sous la forme
suivante :
x˙ = J0 x+ F (x) (B.1)
ou` J0 = J(x, αBT) et F (x) = O(‖x‖
2) est une fonction lisse sur R. On suppose que
J0 6= 0, alors il existe deux vecteurs v0, v1 ∈ R
2 tels que :
J0 v0 = 0 (B.2a)
J0 v1 = v0. (B.2b)
De plus, il existe deux vecteurs propres adjoints w0, w1 ∈ R
2 de la matrice transpose´e
JT0 tels que :
JT0 w1 = 0 (B.3a)
JT0 w0 = w1 (B.3b)
Pour v0 et w1 fixe´s, v1 et w0 ne sont pas uniques, mais on peut toujours trouver quatre
vecteurs satisfaisant (B.2) et (B.3) tels que :
〈v0, w0〉 = 〈v1, w1〉 = 1 (B.4)
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ou` 〈., .〉 est le produit scalaire standard sur R2. Ceci implique, par le the´ore`me alternatif
de Fredholm :
〈v1, w0〉 = 〈v0, w1〉 = 0. (B.5)
Si on choisit la base (v0, v1), alors tout vecteur x ∈ R
2 peut eˆtre repre´sente´ de fac¸on
unique par :
x = z1 v0 + z2 v1 (B.6)
pour z1, z2 ∈ R. Par (B.4) et (B.5), on obtient les coordonne´es de (z1, z2) :
z1 = 〈x,w0〉 (B.7a)
z2 = 〈x,w1〉 (B.7b)
Ce qui nous permet, pour tout α avec ‖α − αBT‖ assez petit, d’e´crire (3.2) de la fac¸on
suivante : (
z˙1
z˙2
)
=
(
〈f(z1 v0 + z2 v1, α), w0〉
〈f(z1 v0 + z2 v1, α), w1〉
)
. (B.8)
On de´veloppe a` pre´sent en se´rie de Taylor en fonction de z en z = zBT :
z˙1 = z2 + a00(α) + a10(α) z1 + a01(α) z2
+
1
2
a20(α) z
2
1 + a11(α) z1 z2 +
1
2
a02(α) z
2
2 + P1(z, α) (B.9a)
z˙2 = b00(α) + b10(α) z1 + b01(α) z2
+
1
2
b20(α) z
2
1 + b11(α) z1 z2 +
1
2
b02(α) z
2
2 + P2(z, α) (B.9b)
ou` akl(α), bkl(α) et P1,2(z, α) sont des fonctions continues.
On a
a00(αBT) = a10(αBT) = a01(αBT) = b00(αBT) = b10(αBT) = b01(αBT) = 0
et les fonctions akl(α) et bkl(α) peuvent s’exprimer de la fac¸on suivante :
a20(α) =
∂2
∂z21
〈f(z1 v0 + z2 v1, α), w0〉|z=zBT
b20(α) =
∂2
∂z21
〈f(z1 v0 + z2 v1, α), w1〉|z=zBT
b11(α) =
∂2
∂z1∂z2
〈f(z1 v0 + z2 v1, α), w1〉|z=zBT ,
ce qui ache`ve le calcul des coefficients implique´s dans la condition 2.
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C.1 Articles (avec relecture)
– A. Garnier, A. Vidal, H. Benali, A theoretical study of the role of astrocyte acti-
vity in neuronal hyperexcitability using a new neuro-glial mass model, soumis a`
publication.
– A. Garnier, A. Vidal, C. Huneau, H. Benali, A neural mass model with direct and
indirect excitatory feedback loops : identification of bifurcations and temporal
dynamics, Neural Comput., Vol. 27, pp. 329-364.
C.2 Actes de confe´rences (avec relecture)
– A. Garnier, C. Huneau, A. Vidal, F. Wendling, H. Benali, Complex dynamics for
the study of neural activity in the human brain, RITS 2015, Dourdan, France.
– A. Garnier, C. Huneau, A. Vidal, F. Wendling, H. Benali, Identification of dy-
namical behaviors in epileptic discharges using a neural mass model with double
excitatory feedback, Proceedings of ICCSA 2014, Normandie University, Le Havre,
France, pp. 205-210.
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